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Resumen de la tesis que presenta César Miguel Valdez Córdova como requisito parcial
para la obtención del grado de Maestro en Ciencias en Ciencias de la Computación.

Predicción de regiones de cromatina abierta a partir del perfil de activación
de la histona H3K27ac.

Resumen aprobado por:

Dr. Carlos Alberto Brizuela Rodríguez

Codirector de tesis

Dra. Rosario Ivetth Corona de la Fuente

Codirector de tesis

En el contexto de la epigenética, la determinación de la estructura de la cromati-
na asociada a las modificaciones histonales y sus dinámicas asociadas es crucial para
perfilar con precisión los fenómenos relacionados con procesos biológicos complejos,
tales como, la diferenciación celular, el proceso de desarrollo celular y la aparición
y progresión de diversas enfermedades. La predicción de la estructura de la croma-
tina, y en particular, la identificación de los sitios accesibles de cromatina son pro-
blemas biológicos fundamentales que están siendo activamente investigados. En esta
tesis, presentamos un clasificador binario, basado en una máquina de soporte vec-
torial (SVM), entrenado con datos disponibles de ChIP-sec y ATAC-sec derivados de
experimentos relacionados con la modificación histonal H3K27ac. Nuestro modelo uti-
liza características construidas a partir de señales que se extraen directamente de los
datos genómicos de acuerdo con una abstracción computacional basada en un feno-
meno biológico, con el objetivo de determinar si es posible predecir sitios de ATAC-seq
a partir de datos de ChIP-seq. Nuestro modelo con mejor desempeño puede identificar
exitosamente el 82,84% de los intervalos de ATAC-seq que coinciden con intervalos
de ChIP-seq. Para la realización de las pruebas se desarrolló histoneSig, un paquete
de R que está disponible en github para uso público. Si bien los resultados iniciales
son prometedores, nuestro modelo aún necesita ser capaz de cuantificar y discernir el
número de regiones asociadas y sus diferentes grados de accesibilidad. Idealmente,
esto ayudará en el desarrollo de abstracciones biológicas cada vez más robustas, lo
cual resultará en características más informativas y altamente generalizables.

Palabras clave: Epigenética, ChIP-seq, ATAC-seq, Accesibilidad de la Croma-
tina, SVM, clasificador binario
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Abstract of the thesis presented by César Miguel Valdez Córdova as a partial require-
ment to obtain the Master of Science degree in Computer Science.

Prediction of open chromatin regions from H3K27ac ChIP-Seq profiles

Abstract approved by:

Dr. Carlos Alberto Brizuela Rodríguez

Thesis Co-Director

Dra. Rosario Ivetth Corona de la Fuente

Thesis Co-Director

In the context of epigenetics, determining chromatin structure associated to histo-
nal modifications and its associated dynamics is crucial for accurately profiling phe-
nomena related to complex biological processes, such as cellular differentiation, de-
velopment and disease onset and progression. Prediction of chromatin structure, and
in particular, the identification of accessible chromatin sites are fundamental, acti-
vely researched biological problems. In this thesis, we present a binary Support Vector
Machine (SVM) classifier trained on openly available ChIP-seq and ATAC-seq data deri-
ved from experiments related to the H3K27ac histonal modification. Our model utilizes
features constructed from signals that are extracted directly from genomics data in ac-
cordance with a computational abstraction that is based on a biological phenomenon,
with the goal of determining if it is possible to predict ATAC-seq sites from ChIP-seq
data. Our top performing model can successfully identify 82.84%. of the ATAC-seq in-
tervals that overlap with ChIP-seq intervals. To perform the various tests contained in
this thesis, an R package, histoneSig, was developed. It is available on github for public
use. While initial results are promising, our model still needs to be able to discern the
number of associated regions and different degrees of accessibility. This will ideally aid
in the development of increasingly robust biological abstractions, which will result in
more informative, highly generalizable features.

Keywords: Epigenetics, ChIP-seq, ATAC-seq, Chromatin accessibility, SVM, bi-
nary classifier
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1

Capítulo 1. Introducción

La investigación biológica en su concepción moderna es una disciplina cada vez

más intensiva en datos (Navarro et al., 2019). Los datos de secuenciación, en sus di-

versos formatos, se duplican aproximadamente cada siete meses. Si las tendencias

actuales se mantienen constantes, para el año 2025 se convertirá en el principal ge-

nerador de datos en escala masiva entre dominios y disciplinas (Stephens et al., 2015).

Los paradigmas de investigación actuales en esta área son tan variados como los dife-

rentes fenómenos biológicos subyacentes que se estudian, experimentos asociados a

los mismos, los datos y los formatos en los que se capturan. No existe todavía una ma-

nera consistente y sistemática de analizar los datos de todos estos experimentos, y las

relaciones funcionales a menudo no se entienden a profundidad. Si bien no hay garan-

tía de llegar a una estandarización completa, es de gran interés desarrollar métodos

novedosos para aprovechar las inmensas cantidades de datos biológicos disponibles

en la actualidad.

El aprendizaje automático se ha utilizado ampliamente para resolver problemas en

todos los niveles físicos del genoma, desde el mononucleótido hasta el nivel de proteí-

nas y tejidos. Los modelos de aprendizaje tienen como objetivo principal proporcionar

representaciones informativas y de baja dimensión para datos de alta dimensión. Di-

chas representaciones se obtienen como características que se perfeccionan durante

el proceso de aprendizaje. Es posible capturar y resumir la información a través de va-

rios niveles de abstracción dentro del genoma. Debido a los intrincados mecanismos

celulares que se manifiestan a través de los fenómenos biológicos, a menudo existen

relaciones significativas entre estos niveles. La integración de la información pertinen-

te en un modelo único y completo sigue siendo una tarea difícil. Las características

provenientes de diferentes regiones del genoma pueden ser estáticas, descriptivas o

dinámicas; pueden variar dentro de una misma célula o entre múltiples condiciones,

individuos y organismos, o ambos.
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1.1. Antecedentes y Motivación

1.1.1. Aplicaciones generales de aprendizaje de máquinas en el ámbito bio-

lógico.

Actualmente, los métodos de aprendizaje de máquina aplicados varían tanto en su

alcance como en su implementación biológica y computacional. Incluso cuando se tra-

ta de resolver el mismo problema biológico, la integración de datos no es homogénea.

De manera similar, los paradigmas computacionales tienden a variar incluso cuando

un modelo utiliza datos similares. Métodos considerados “clásicos“ en la comunidad

de aprendizaje de máquina, que generalmente consisten en clasificadores como: Los

discriminantes cuadráticos y lineales, los vecinos más cercanos (k-NN), las máquinas

de soporte vectorial, los árboles de decisión y modelos asociados, se han utilizado ex-

haustivamente a lo largo de la historia de la biología “moderna“ basada en datos; se

pueden apreciar ejemplos notables desde las últimas décadas del siglo pasado (Tarca

et al., 2007). Sin embargo, recientemente han surgido paradigmas modernos basados

en otras subdisciplinas del aprendizaje de máquina. A continuación se presenta una

lista no exhaustiva de ejemplos notables recientes, en un intento de proporcionar una

síntesis variada del contexto general del aprendizaje de máquina biológico.

El método de Keilwagen et al. predice factores de transcripción de manera especí-

fica por tipo celular. Este modela la distribución conjunta de una amplia gama de ca-

racterísticas numéricas mediante distribuciones discretas. Su principio de aprendizaje

consiste en utilizar una variante ponderada del principio de máxima verosimilitud con-

dicional. La selección y la ingeniería de las características se realiza a partir de diversos

protocolos de secuenciación profunda. Las nuevas estadísticas se calculan a partir de

dichas características, las cuales se utilizan para la segmentación y agrupamiento de

los datos. Posteriormente, estos datos se someten a un algoritmo de aprendizaje de

máquina supervisado relacionado con la regresión logística. Finalmente, dicho modelo

combina las predicciones de los clasificadores entrenados obtenidas del entrenamien-

to por diferentes tipos de células e iteraciones en un enfoque de conjunto (Keilwagen

et al., 2019).

Las redes neurales profundas han visto la adopción generalizada de una multitud

de tareas relacionadas con la predicción. En particular, se busca encontrar la respuesta



3

al problema de predicción de la estructura y la función de las proteínas y otras estruc-

turas relacionadas que interactúan con las mismas. Un ejemplo concreto es el de la

predicción de afinidad de acoplamiento de los factores de transcripción. Para este pro-

blema, Deepbind (Alipanahi et al., 2015), incorpora una red neuronal convolucional en

dos pasos. Primero, aplica un módulo de convolución para “aprender“ los motivos de

secuencia por medio de una representación de Matrices de Peso Posicionales (PWM).

Posteriormente, utiliza una red neuronal no lineal para fabricar motivos de predicción

de forma combinatoria. Dicho modelo superó consistentemente a todos los modelos

conocidos hasta ese momento. Un esfuerzo similar fue empleado por DeepSEA, que

utilizó una mezcla de capas convolucionales, agrupadas y completamente conectadas

(Zhou y Troyanskaya, 2015). En este caso, para estudiar los efectos funcionales que

tendrían variantes de secuencias en regiones no codificantes.

Se han utilizado arquitecturas profundas similares en el caso de modelos como

Deep NF (Gligorijević et al., 2017), un modelo basado en un autocodificador profun-

do multimodal. A través de una combinación de redes de la base de datos STRING
1, construye representaciones comunes de baja dimensión que contienen caracterís-

ticas proteicas de alto nivel. Se recrean redes regulatorias enteras y luego se hacen

predicciones a partir de dichas redes construidas. Las métricas de evaluación para

este estudio contienen validación cruzada y retención temporal sobre el desempeño

predictivo.

Los estudios de especificidad celular han sido exitosos con los enfoques de Apren-

dizaje Profundo. Tal es el caso de TFImpute, cuyo objetivo principal es la imputación de

datos sobre conjuntos de datos incompletos, como suele ser el caso de la información

de especificidad de TF (Qin y Feng, 2017). En este caso, se modela el problema de

TF-Binding en un entorno de aprendizaje multitarea que toma información de factores

de transcripción y líneas celulares; también, dicho modelo es capaz de predecir las

actividades potenciadoras específicas por línea celular. FactorNet (Quang y Xie, 2017)

funciona de manera similar.

Los modelos de aprendizaje a partir de paradigmas no tradicionales de aprendi-

zaje automatizado se han implementado entre disciplinas de forma exitosa. BindSpa-

ce(Yuan et al., 2019) aprende a integrar secuencias de ADN basadas en etiquetas de

1https://string-db.org/

https://string-db.org/
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Familia/Clase de diversos factores de transcripción. StarSpace2, un algoritmo reciente

de Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP), fue aplicadco al espacio de característi-

cas mencionado anteriormente. Dicho modelo aprende una representación de palabras

en un espacio semántico; en este caso, de k-meros a secuencias de sondas de ADN.

Posteriormente, dicho algoritmo maximiza la similitud entre un ejemplo de secuencia

y sus capas correspondientes.

Los enfoques de aprendizaje de transferencia modelados bajo marcos bayesianos

pueden ayudar a modelar la relación predictiva entre los factores de transcripción y

la expresión génica en casos de alta degeneración de secuencia (Zou et al., 2015).

Su idea fundamental es reutilizar muestras/instancias de dominio antiguas como da-

tos auxiliares para un nuevo dominio (es decir, general para conjuntos de datos de

histonas específicos). El modelo de Zou et al. presenta un modelo de transferencia

de parámetros para sistemas degenerados, que puede ser útil para ciertos casos de

cáncer.

1.1.2. Modificaciones histonales y accesibilidad de cromatina

Las marcas epigenéticas, en particular las modificaciones histonales y sus procesos

y estados asociados, como la accesibilidad de cromatina, producen conjuntos de da-

tos de alta dimensión que pueden ayudar a esclarecer información importante para los

mecanismos biológicos fundamentales y la progresión de la enfermedad. Sin embargo,

a menudo se caracterizan por una compleja interacción entre los fenómenos biológicos

de cada experimento, lo que ha demostrado ser un obstáculo para una interpretación

eficaz. Un ejemplo notable es el estudio del cáncer; aunque durante mucho tiempo

se consideró como una enfermedad exclusivamente genética a nivel secuencia de ca-

rácter hereditario, estudios recientes muestran que las alteraciones en los procesos

epigenéticos son clave en la activación o inhibición de los genes relacionados con la

progresión del cáncer (Kagohara et al., 2017). Ejemplos de estudios epigenéticos re-

lacionados con el cáncer incluyen la anotación funcional del estado de cromatina, la

identificación de los factores genéticos que impulsan las marcas epigenéticas, diver-

sos estudios de causalidad y predicción de la estructura de la cromatina, entre otros
2https://arxiv.org/abs/1709.03856

https://arxiv.org/abs/1709.03856
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(Cazaly et al., 2019). Las relaciones funcionales también pueden determinarse dados

los patrones de accesibilidad de la cromatina, como se muestra para los patrones de

unión de los receptores de glucocorticoides (John et al., 2011).

Los métodos que tratan con el estado de las modificaciones histonales generalmen-

te toman un enfoque no supervisado debido a la baja disponibilidad de conjuntos de

datos verificados de referencia. Un ejemplo notable son los datos para sitios de unión

de factores de transcripción (TFBS), que son sumamente heterogéneos entre diferen-

tes marcas histonales. Las predicciones pueden entonces agruparse de manera similar

a los métodos supervisados, etiquetando las secuencias asociadas como “Acoplado“ o

“No Acoplado“. Otros métodos pueden utilizar pruebas estadísticas o puntuaciones de

predicción de afinidad vinculantes (Keilwagen et al., 2019). En el caso del acoplamien-

to de Factores de Transcripción, los motivos de sequencia son la representación habi-

tual para extraer dicho conocimiento en un marco computacional (Park y Kellis, 2015).

Para entrenar un modelo supervisado, se deben proporcionar secuencias objetivo eti-

quetadas como “‘Acoplado“ o “No Acoplado“ derivadas de los datos de ChIP-Seq. Los

modelos habituales utilizados en la clasificación incluyen máquinas de soporte vec-

torial, regresión logística, bosques aleatorios o, recientemente, enfoques basados en

aprendizaje profundo (Quang y Xie, 2017). En el caso de la cromatina abierta, se puede

hacer un modelo análogo etiquetando las regiones como “inaccesibles“ o “accesibles“,

tomando en cuenta grados variables de accesibilidad.

La determinación de accesibilidad a la cromatina se considera generalmente co-

mo un subproblema de la determinación de la estructura de la misma. Dado que se

trata de un problema complejo por sí mismo, las características del modelo varían

considerablemente; estos generalmente consisten en información recopilada de mar-

cas histonales específicas, ya que cada una de ellas tiende a presentar características

específicas de modificación (Xu et al., 2018). Por ejemplo, los elementos reguladores

activos, como la modificación histónica H3K27ac, tienden a estar ubicados en regio-

nes accesibles y sin nucleosomas; por lo tanto, la accesibilidad a la cromatina puede

ser indicativa de la actividad reguladora específica del tipo de célula (Thurman et al.,

2012). Los protocolos de accesibilidad experimental tradicionales, como ATAC-seq o

DNAse-seq, pueden utilizarse para determinar dichas regiones. Estos métodos sue-

len basarse en la búsqueda de regiones enriquecidas en las muestras resultantes. Las
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particularidades específicas de los métodos experimentales y del análisis de datos que

deben tenerse en cuenta para una interpretación adecuada de los datos. Sin embargo,

la determinación del enriquecimiento no es específica del fenómeno de accesibilidad

a la cromatina.

El enfoque tradicional en los análisis de secuenciación para la identificación de

densidades de lectura marcadamente enriquecidas, o “picos“, en las muestras corres-

pondientes se denomina extracción de picos o “peak calling“ (Bardet et al., 2011). El

objetivo de dicho proceso es filtrar el ruido de fondo e identificar con precisión las lo-

calizaciones de los “picos“ en las regiones genómicas asociadas. Dichos picos suelen

corresponder a los sitios de acoplamiento de factor de transcripción, aunque no siem-

pre es el caso; las proteínas no específicas e indirectas que se unen al ADN pueden

estar asociadas a los picos obtenidos (Valouev et al., 2008). Se sabe que la forma de los

picos varía entre diferentes tipos de proteínas. Sin embargo, es posible caracterizarlos

en tres categorías generales, cada una con sus correspondientes asociaciones bioló-

gicas. Existen picos “agudos“, correspondientes a posiciones genómicas específicas.

Picos “amplios“ que se asocian con grandes dominios genómicos y picos “mixtos“, que

implican una combinación de ambos tipos de picos mencionados anteriormente. Los

experimentos ChIP-Seq de modificación de histona se asocian generalmente con picos

amplios (Nakato y Shirahige, 2016). En algunos casos, la integración de métodos de

extracción de picos tanto agudos como amplios puede ser útil para la caracterización

adecuada de los fenómenos biológicos subyacentes ((Young et al., 2011), (Starmer y

Magnuson, 2016)). Una vez que los picos son encontrados, deben ser probados para

determinar su significancia estadística y finalmente, efectuar análisis de enriqueci-

miento sobre los picos determinados como significativos. Sin embargo, este proceso

es susceptible a artefactos biológicos a lo largo de todas sus etapas. Adicionalmente,

la sintonización de parámetros en la identificación de picos a menudo produce resulta-

dos diferentes, incluso cuando se trata del mismo conjunto de datos experimentales.

Además, en el caso particular de las marcas de histonas, los sitios de unión conocidos

varían enormemente entre modificaciones, tipos de células y condiciones, lo que aña-

de ruido adicional entre muestras a los métodos que incorporan regiones “conocidas“

en sus análisis. Por ejemplo, se ha observado que los tipos de células con promotores

activos dan lugar a “picos fantasma“ con carácter de falso positivo en experimentos

de ChIP-seq (Jain et al., 2015).
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Idealmente, un modelo para la predicción de la accesibilidad de la cromatina no

debe ser sensible a sesgos específicos de método o experimento. Se ha intentado me-

jorar los resultados de la identificación de picos para la accesibilidad de cromatina con

clasificadores que han sido entrenados sobre marcas epigenómicas, expresión gené-

tica y modificaciones histonales: Epitensor captura las dependencias espaciales en la

cromatina mediante la integración de datos de histonas, sitios hipersensibles a DNAsa

1 (DHS) y RNA-seq, que posteriormente se utilizan para la predicción de características

estructurales (Zhu et al., 2016). ChromAccPrediction utiliza un modelo de bosque alea-

torio jerárquico entrenado en expresión genética y datos de accesibilidad de cromatina

(Jung et al., 2017). En este último, los datos de accesibilidad de cromatina se alinea-

ron con el genoma conocido. El clasificador determinó entonces, de manera binaria, si

la cromatina era accesible o no; si al menos una de las regiones de enriquecimiento

obtenidas se superponía a un promotor conocido o a una región de código genético,

se decía que estaba en cromatina accesible, inaccesible si no lo estaba.

La mayoría de los clasificadores actualmente implementados utilizan la expresión

genética junto con los datos transcriptómicos asociados a la misma. Sin embargo,

ninguno de ellos utiliza los datos de ChIP-seq exclusivamente para predecir la ac-

cesibilidad. Además, estos modelos de predicción no suelen ser específicos para un

experimento en particular. Usualmente, las regiones de interés sólo se determinan co-

mo accesibles o no, a diferencia de efectuar la predicción de intervalos que pudieran

resultar a partir de un experimento biológico en particular; en nuestro caso, ATAC-seq,

experimento para el cual no se ha desarrollado un modelo de predicción específico.

Cuando se trata de la detección de regiones de cromatina abierta, los picos obtenidos

a partir de datos H3k27ac ChIP-seq se han considerado previamente como regiones

“positivas“ o “abiertas“ (Kumar et al., 2013a). En vista de lo anterior, hemos desarro-

llado un enfoque basado en la superposición.

Esta tesis tratará sobre la predicción de las regiones de cromatina abierta, tal y

como se encuentran en un conjunto de datos ATAC-seq, a partir de datos específicos

de ChIP-seq de la modificación histonal H3K27ac.
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1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Diseñar e implementar un encadenamiento de programas para predecir regiones

de cromatina abierta específica de H3K27ac a partir de datos ChIP-Seq.

1.2.2. Objetivos específicos

Establecer un conjunto de entrenamiento y prueba de datos de ChIP-seq y ATAC-

seq para la predicción de regiones de cromatina abierta.

Extraer y seleccionar características que conserven información relevante para la

predicción.

Determinar las características de señal más apropiadas para una correcta predic-

ción de regiones de cromatina abierta.

Desarrollar un paquete de R para facilitar el acceso y uso del modelo.

1.3. Organización de la Tesis

Esta tesis consta de 6 capítulos. El Capítulo 1 presenta una breve introducción para

contextualizar al lector con el panorama actual del aprendizaje automático y el pro-

blema de predicción de cromatina abierta, así los objetivos de esta tesis. El Capítulo 2

tiene como objetivo proporcionar al lector un trasfondo general de conceptos relevan-

tes para el desarrollo de esta tesis. Se divide en dos partes: la primera parte presenta

conceptos biológicos, mientras que la segunda se centra en los computacionales. El

Capítulo 3 delimita la metodología experimental, las herramientas asociadas, los mo-

delos de aprendizaje y breves justificaciones de por qué se tomaron ciertas decisiones

de diseño experimental en el desarrollo de esta tesis hasta la obtención de resultados

relevantes para nuestros objetivos. El Capítulo 4 muestra los resultados obtenidos,
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mientras que el Capítulo 5 los describe en detalle y proporciona al lector la perspec-

tiva del autor con respecto a los hallazgos relevantes. El Capítulo 6 concluye la tesis,

comenzando con un sumario de la misma, seguido de la presentación de los hallazgos

más relevantes después de analizar los resultados de una manera concisa, finalizado

con perspectivas adicionales de investigación.
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Capítulo 2. Marco Teórico

2.1. Biológico

2.1.1. ADN y construcciones asociadas

Todos los organismos vivos actualmente documentados tienen como unidad funda-

mental las células, que están compuestas por los siguientes componentes: ADN, ARN,

proteínas y moléculas pequeñas. Las células conservan toda la información esencial

para la reproducción, funcionamiento y supervivencia en forma de ADN; su estructura

consta de dos elementos complementarios de cuatro subunidades diferentes llama-

das nucleótidos, que canónicamente forman pares de bases de Adenina-Timina (AT) y

Citosina-Guanina (CG) (Chen, 2009). Las células de humano contienen grandes canti-

dades de ADN, aproximadamente 3.2 × 109 nucleótidos (Alberts, 2002). Sin embargo,

no todo juega un papel activo en la célula; sólo alrededor de 1% de las secuencias

de nucleótidos en el genoma humano tienen un producto funcional asociado. Una se-

cuencia que codifica para un producto de este tipo o que tiene una repercusión fun-

cional dentro de la célula se conoce como gen (Gerstein et al., 2007). Un genoma es

el conjunto completo de ADN de un organismo. Este se encuentra empaquetado efi-

cientemente dentro de la célula en forma de subestructuras llamadas cromosomas.

Estos consisten en un complejo molecular llamado cromatina, que se compone de una

sola molécula lineal de ADN y proteínas de empaque asociadas. La estructura central

de la cromatina es el nucleosoma: un complejo de ocho proteínas que consiste en

dos pares iguales de cuatro histonas diferentes, todas las cuales están envueltas con

147 pares de bases de ADN. Debido a su estado compacto, el ADN cromatinizado no

siempre es fácilmente accesible. La accesibilidad de cromatina es el grado en el que

otras moléculas del núcleo de la célula son capaces de interactuar físicamente con

ADN superenrollado en forma de cromatina. Esto se determina por la topología de un

nucleosoma y factores asociados que influyen en su ocupación. Normalmente se mide

cuantificando la susceptibilidad de cromatina a modificaciones químicas específicas

o escisión. Esta conformación tiene consecuencias funcionales para la regulación del

proceso celular a nivel genético (Klemm et al., 2019).

Si bien el ADN es esencialmente una molécula codificadora, existen estructuras

asociadas que permiten la regulación de la información que está codificada dentro de
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los genes. Esto asegura el funcionamiento correcto de las células. Dicha información

se desenvuelve de forma dinámica y específica a través del proceso de expresión ge-

nética. Este proceso está influenciado por los Factores de Transcripción (TF), que son

proteínas de unión al ADN específicas de una secuencia que ultimadamente tienen

un efecto sobre el nivel de expresión genética específica de cada célula (Benveniste

et al., 2014). Además, la accesibilidad y la función de las características de la cro-

matina cambian cuando existen modificaciones covalentes en las histonas y cadenas

de ADN asociadas. Los efectos de estas modificaciones dependen de la posición y

los compuestos involucrados en la modificación; la expresión genética se ve afectada

en patrones específicos, a menudo recurrentes, precisos y con cambios distribuidos

de manera no uniforme en histonas particulares a través de diferentes regiones ge-

nómicas (Zhang y Li, 2017). En general, los elementos modificadores del estado de

cromatina pueden regular la expresión genética por represión o activación, estados

que son mutuamente excluyentes ((Charlet et al., 2016), (Tie et al., 2009)). Los pa-

trones de modificación de cromatina pueden proporcionar información para elucidar

los reguladores clave activos o reprimidos en una célula dada a través de un con-

junto de condiciones (Creyghton et al., 2010). Anotar dichos elementos reguladores e

identificar los factores relacionados a los mismos son pasos clave para entender cómo

funcionan las células, y de manera similar, cómo dejan de hacerlo cuando están afligi-

das por alguna enfermedad o condición que perturbe la estabilidad del estado celular

(Slattery et al., 2014). Un esquema que contiene algunos de estos elementos y sus

posiciones relativas en el genoma se pueden visualizar en la Figura 1.

2.1.2. Epigenética y modificaciones histonales

El epigenoma de la célula consiste en las propiedades hereditarias independien-

tes de la secuencia de ADN que pueden modular la producción funcional del genoma.

Es un conjunto de alteraciones características del estado celular, dadas por cambios

químicos dinámicos en los complejos de cromatina (C. David Allis, 2007). En términos

generales, podemos dividir la regulación epigenética en tres mecanismos generales:

modificaciones histonales específicas, interacciones de largo alcance entre los poten-

1https://haemgen.haem.cam.ac.uk/genomebrowser/encode/
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Figura 1. Construcciones biológicas relevantes, experimentos asociados para su determinación y sus
posiciones relativas en el genoma. Obtenido de 1

ciadores y sus objetivos, y el acceso selectivo, específico a cada región, de los ele-

mentos de regulación (Voss y Hager, 2013). Las modificaciones pueden manifestarse

a través de múltiples mecanismos y exhibir repercusiones en diferentes niveles de

granularidad dentro de la célula.

A nivel de secuencia, los elementos que son propensos a la modificación inclu-

yen secuencias de ADN, proteínas histonales, y la localizacion de fragmentos de ARN

no codificantes cortos y largos. A nivel del complejo de cromatina, podemos encon-

trar cambios en la organización espacial del ADN. Particularmente, en la ocupación

y posicionamiento de los nucleosomas y las interacciones de cromatina en 3D; estas

dependen del estado en particular de la accesibilidad de la cromatina de la célula

y las proteínas modificadoras de la actividad que se unen a las regiones con nive-

les de exposición espacial variable (Sarda y Hannenhalli, 2014). La colección de es-

tas características de regulación de la transcripción, las cuales son esenciales para el

funcionamiento correcto de los cromosomas, se conocen comúnmente como "marcas

epigenéticas".

Al analizar en conjunto las marcas mencionadas anteriormente, es posible deter-
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minar el panorama general de la capacidad reguladora y funciones genómicas de una

célula en particular y sus diferentes estados celulares (Allis y Jenuwein, 2016). En con-

traste con la secuencia de ADN, dicho panorama es altamente dinámico; debido al gran

volumen de elementos interactivos que actualmente se consideran dentro del paisaje

epigenético, el alcance total de la interacción entre los elementos y sus respectivas

jerarquías funcionales sigue siendo ambigua (Lange y Schneider, 2010). Sin embargo,

los mecanismos epigenéticos con dinámicas complementarias han sido vinculados a

efectos celulares específicos. Un ejemplo notable es la regulación del silenciamiento

transcripcional a través de la presunta interacción entre los efectos de la metilación

del ADN y las modificaciones covalentes post-traduccionales de las proteínas histo-

nales (Vaissiere et al., 2008). Mientras que la comunicación entre los mecanismos no

se entiende completamente, observar el comportamiento de la expresión genética a

través del lente de las modificaciones histonales puede proporcionar una vista valiosa

de los procesos y funciones regulatorias de una célula, incluyendo la dinámica de la

cromatina.

En el contexto de la epigenética, las histonas están sujetas a múltiples modifica-

ciones químicas post-traduccionales en residuos proteínicos específicos; se han iden-

tificado al menos ocho tipos distintos de modificaciones en 60 posiciones histonales

conocidas. Estas modificaciones se pueden separar generalmente en dos categorías:

las que regulan funciones celulares como la transcripción, replicación, condensación y

diversos mecanismos de reparación, entre otras tareas biológicas basadas en el ADN y

el establecimiento de entornos globales de cromatina en la célula (Kouzarides, 2007).

Estas últimas logran dicho efecto sobre la estructura de la cromatina de orden mayor

a través de la interacción de histonas modificadas con ADN o histonas en nucleoso-

mas adyacentes. Mecánicamente hablando, la modificación con mayor potencial de

desarrollo y remodelación local de la cromatina es la acetilación. Debido a esto, es-

ta modificacion se asocia comúnmente a estados de transcripción activa (Zentner y

Henikoff, 2013). Es posible establecer asociaciones similares entre los grados de acce-

sibilidad de determinadas conformaciones de cromatina y su potencial regulador.
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2.1.3. Accesibilidad de la cromatina

Los genomas de eucariotas se compactan en cromatina, un complejo de proteínas

de ADN e histonas. Las histonas del núcleo empacan el ADN para formar un nucleo-

soma, la unidad basal de la cromatina. Dicho proceso reduce la cantidad de ADN ex-

puesto a diversa maquinaria celular, o accesibilidad, que conduce a la inhibición de la

transcripción (Fyodorov et al., 2017). Dependiendo del nivel de compacidad, la estruc-

tura de la cromatina puede clasificarse en una de dos estructuras: heterocromatina

o eucromatina; estos son los estados de cromatina condensados y sueltos, respecti-

vamente (Brahmachari, 2013). La heterocromatina típicamente presenta patrones de

expresión genética deficientes y no suele presentar alta actividad transcripcional. Por

otra parte, la eucromatina, presenta patrones ricos de expresión y es más accesible a

la transcripción (Tamaru, 2010). Estos estados de cromatina se encuentran frecuente-

mente asociados a modificaciones histonales específicas. Por ejemplo, la heterocroma-

tina tiende a estar hipoacetilada e hipermetilada en la lisina 9 de la histona H3 (Wang

et al., 2016). Sin embargo, la cromatina no es una estructura inerte; está sujeta a una

amplia gama de modificaciones histonales y cambios de conformación estructural, las

cuales terminan por afectar la regulación del ADN (Bannister y Kouzarides, 2011). Da-

da la naturaleza dinámica del proceso de remodelación de la cromatina, la capacidad

de las histonas nucleares para establecer los estados de cromatina depende en gran

medida de las modificaciones covalentes presentes en ellas. Estas pueden permitir o

negar modificaciones de estado adicionales, en una capa de regulación por encima

del funcionamiento histonal intrínseco, durante el desarrollo celular o en respuesta a

estímulos externos (Izzo y Schneider, 2016). La expresión celular depende de la acti-

vación y represión organizada de ciertos genes clave. Las células de cada organismo

contienen en gran medida el mismo ADN; los factores transcripcionales y epigenéticos

son los responsables de mantener el control sobre los patrones de expresión. La acce-

sibilidad de la cromatina en las regiones asociadas con la regulación de genes afecta

el resultado de los procesos transcripcionales en la célula (Miyamoto et al., 2018). Se

ha encontrado que el nivel de permisividad en los compuestos de cromatina en los

sitios de regulación están fuertemente correlacionados con los niveles de actividad

reguladora. El ADN regulatorio se expresa a menudo en sitios abiertos o accesibles de

cromatina remodelada (Tsompana y Buck, 2014). Una ilustración que aproxima este

fenómeno puede ser visualizada en la Figura 2. Los elementos de regulación suelen



15

estar situados en regiones de cromatina accesibles: el 16-21% de los sitios de DNAsa I

HS se encuentran en promotores o regiones exónicas de genes conocidos (Boyle et al.,

2008). Además, el estado de accesibilidad a la cromatina puede estar vinculado fun-

cionalmente a un tipo particular de célula o tejido, y suele ser específico a una familia

de proteínas (Xin y Rohs, 2018a).

La accesibilidad de la cromatina se utiliza de forma rutinaria como fuente de infor-

mación para obtener conocimientos específicos sobre el tipo de célula y la condición

en la que esta se encuentra. Recientemente, se ha demostrado que conocer el paisaje

general de accesibilidad de determinadas regiones de cromatina en células de leuce-

mia mieloide aguda (LMA) resultó crucial para determinar el tipo de origen celular de

las células afectadas. Esto sugiere el uso potencial de patrones de loci de cromatina

abierta como una firma pronóstica para la LMA humana (George et al., 2016). Además,

los paisajes de cromatina activa, en conjunción con otras mediciones a nivel de todo

el genoma, tales como la expresión genética, la secuenciación de exoma entero, los

perfiles de variación en el número de copias y los metilomas de ADN se han utilizado

para capturar con éxito las características moleculares de la enfermedad, así como

indicadores de dependencias de enfermedades no detectadas anteriormente. En con-

junto, esta información puede allanar el camino para nuevos enfoques terapéuticos

(Mack et al., 2019). En términos generales, sondear la accesibilidad de la cromatina

y sus factores epigenéticos asociados, puede ayudar a determinar la actividad de los

elementos reguladores reprimidos y cuantificar los cambios en la expresión genética

dentro y entre tipos de células. Esto se puede lograr de forma práctica con el uso de

protocolos basados en tecnologías de secuenciación de próxima generación (Buenros-

tro et al., 2015). Estos experimentos consisten en la separación del genoma, según un

protocolo específico, para el aislamiento de las regiones accesibles del genoma. Los

análisis posteriores asociados a menudo se centran en la identificación de paisajes de

cromatina y los cambios epigenéticos asociados a procesos o condiciones de desarrollo

particulares, o ambos.
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Figura 2. La variación en los niveles de accesibilidad de cromatina afecta la dinámica celular. Obtenido
de(Klemm et al., 2019).

2.1.4. Secuenciación de nueva generación

Es posible extraer y analizar información asociada al estado particular de una cé-

lula mediante el uso de tecnologías de secuenciación genómica. Cierta información

específica de los fenómenos, como la determinación de la unión proteína-ADN puede

obtenerse mediante la realización de experimentos que se centran en la bioquímica

subyacente de cada fenómeno. Después de realizar un experimento, el material fuente

puede ser analizado por secuenciación de nueva generación, en inglés, Next Genera-

tion Sequencing (NGS). Un flujo de trabajo estándar de NGS generalmente implica los

siguientes pasos: Extracción de ADN o ARN, preparación de una biblioteca genómica,

preparación de una plantilla de ADN, el protocolo de secuenciación y finalmente, el

análisis de los datos obtenidos (Besser et al., 2018).

Brevemente, una vez terminado el experimento biológico deseado, se extrae su

ADN o ARN correspondiente y es transformado en una biblioteca genómica para el

análisis de NGS. La construcción de bibliotecas implica la fragmentación de la informa-

ción obtenida de ADN o ARN según una longitud previamente especificada, convertir

dichos fragmentos en ADN de doble cadena, y unir los adaptadores de oligonucleótidos

a los extremos de los fragmentos de destino con el objetivo de tornar estas secuencias

reconocibles por un instrumento de secuenciación (Head et al., 2014). Después de que

los adaptadores se insertan exitosamente, una plantilla de ADN para secuenciación es

generada amplificando las secuencias mencionadas anteriormente, lo cual se puede

lograr con una amplia gama de técnicas, a menudo específicas por el fabricante (Metz-
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ker, 2009). Este proceso genera una alta densidad de conjuntos de secuencias de ADN

comunes al experimento realizado, que luego se unen a una superficie sólida, la cual

posteriormente se somete a secuenciación (Linnarsson, 2010). La secuenciación con-

siste en analizar estos conjuntos anclados a la plantilla en paralelo. Esto generalmente

se hace a través de un proceso de "lavado y escaneo", el cual involucra lavar la planti-

lla de ADN con nucleótidos etiquetados, incorporándolos en las cadenas de ADN de la

plantilla, y escaneándolos para identificar qué bases se incorporaron en cada cadena.

Esto permite la cuantificación y el análisis posterior del ADN o ARN extraído específico

del experimento (Schadt et al., 2010).

En tiempos recientes, las aplicaciones de secuenciación de nueva generación han

experimentado un cambio de paradigma. La primera generación de los métodos de

secuenciación está constituida por la secuenciación automatizada tipo Sanger. Estos

se utilizan en gran medida para reconstruir la secuencia completa de ADN de un or-

ganismo en un proceso conocido como Secuenciación de Genoma Completo (WGS).

Sin embargo, la capacidad de NGS para crear datos rápidamente en paralelo, en el

orden de miles de millones de lecturas cortas por día, ha permitido a los investigado-

res ampliar sus objetivos de investigación más allá de la determinación de secuencias

canónicas en el genoma (Metzker, 2009). Los métodos basados en secuencia nos per-

miten realizar búsquedas específicas y consultas con orientación biológica; pueden

ser utilizadas para identificar y cuantificar transcritos raros dadas condiciones bio-

lógicas particulares. Los sectores de investigación y sus aplicaciones incluyen, pero

no se limitan a: genómica comparativa, evolución, medicina forense, epidemiología,

medicina aplicada y diagnóstico. Llevar a cabo investigaciones en los campos antes

mencionados requiere de la integración de múltiples fuentes de datos biológicos, que

normalmente son generados a través de múltiples experimentos de enriquecimiento

acoplados a NGS. Los experimentos más comunes pueden ser visualizados en la Figura

3. Esto permite cambiar el enfoque de los análisis de la vista alguna vez considerada

como estática y limitada a nivel de secuencia del genoma hacia la consideración de

propiedades hereditarias independientes de dicha secuencia. Tal es el caso del domi-

nio de la biología de la cromatina, específicamente, a través de la observación de las

interacciones proteína-ADN (Goodwin et al., 2016). Actualmente se puede observar di-

cho fenómeno mediante la aplicación de protocolos que enriquecen los fragmentos de

ADN que interactuan con proteínas dentro de una muestra dada. Ejemplos notables
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Figura 3. Contexto general y comparación de protocolos experimentales comunes acoplados a NGS para
la extracción de información específica de ciertos fenómenos biológicos. Obtenido de (Meyer y Liu, 2014)

incluyen la Inmunoprecipitación de la Cromatina y el Ensayo para Cromatina Accesible

por Transposasa seguido de secuenciación de nueva generación (ChIP-seq y ATAC-seq,

por sus siglas en inglés, respectivamente), las cuales se discutirán en breve.
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2.1.5. ChIP-Seq

La inmunoprecipitación de cromatina seguida de secuenciación de nueva genera-

ción (ChIP-seq) identifica las localizaciones genómicas que están ligadas a proteínas.

Esto se logra mediante la unión química, o reticulación, de las proteínas y la croma-

tina, seguido de la separación de las proteínas ligadas del resto de las secuencias de

ADN por sonicación, aislando dichos pares de proteína-cromatina. Posteriormente se

capturan los fragmentos de ADN unidos a las proteínas utilizando anticuerpos especí-

ficos correspondientes a la proteína que se intenta precipitar y, por último, se efectua

un protocolo de secuenciación de nueva generación (Bailey et al., 2013). Una vez que

el experimento de NGS es ejecutado exitosamente, el análisis consiguiente puede ser

dividido en tres pasos: filtrar las lecturas que caen por debajo de algún umbral de cali-

dad, alinear las lecturas a un genoma o transcriptoma de referencia y la cuantificación

de los niveles de expresión genética, o en el caso de ChIP-Seq, identificación de pi-

cos (Fonseca et al., 2014). ChIP-seq, a diferencia de ATAC-seq, es una tecnología bien

establecida. Sus limitaciones comunes, incluyendo fuentes de sesgo, consideraciones

experimentales como el requisito de un número elevado de células en la muestra y

la calidad y selección limitada de proteínas reticulantes y proteínas precipitantes, o

ambas, han sido en gran medida abordadas o se toman en cuenta de forma activa en

el desarrollo de protocolos para evitar los efectos de dichas limitaciones en el análisis

posterior.

El ChIP-seq se utiliza para estudiar las interacciones de ADN-Proteína en todo el

genoma. Esta técnica se utiliza usualmente para la identificación de Factores de Trans-

cripción y proteínas asociadas; se ha demostrado que estas proteínas de unión fun-

cionan predominantemente en regiones de cromatina accesible: 94,4% de los picos

de ChIP-seq de los factores de transcripción de la Enciclopedia de los Elementos del

ADN (ENCODE) se encuentran dentro de regiones de cromatina accesible, a diferen-

tes niveles de intensidad (Thurman et al., 2012). Cabe mencionar que los eventos de

acoplamiento en ChIP-seq y experimentos relacionados tienden a ser específico al tipo

celular y tejido en el que se realizan. Por lo tanto, obtener regiones de cromatina abier-

ta concurrentes a un conjunto de perfiles de acoplamiento de ChIP-seq podría ayudar

a la identificación de regiones de regulación comunes y esenciales, sus conformacio-
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nes de cromatina, reguladores clave y sus programas de transcripción asociados en

diferentes tipos de células y condiciones.

El ChIP-seq normalmente se realiza precipitando una proteína de interés a la vez.

Estas proteínas, generalmente TFs o histonas, están usualmente bajo efectos de re-

gulación compuesta que se llevan a cabo simultáneamente dentro de la célula. Por lo

tanto, realizar ChIP-seq como el único experimento para inferir los efectos funcionales

de los genes que no se encuentran direcatamente asociados a la proteína objetivo

suele ser insuficiente. Sin embargo, el ChIP-seq puede ser usado en conjunto con otras

metodologías basadas en ChIP-seq para obtener resultados favorables. Un ejemplo

notable es cuando la obtención del perfil de acoplamiento del genoma por medio de

ATAC-seq falla debido a la existencia de múltiples regiones enriquecidas de ATAC con

motivos similares que no pueden ser distinguidos solamente por virtud de su secuen-

cia. En instancias como esta, realizar análisis de ChIP-seq para factores de transcrip-

ción específicos es una herramienta valiosa para la validacion de otros experimentos.

En el caso específico de las modificaciones histonales, los datos de ChIP-seq pueden

ser “mapeados“ a picos derivados de ATAC-seq para confirmar el estado particular de

cromatina de un elemento regulador dado, ya que se ha demostrado que estos tienen

diferentes niveles de actividad en función de su etapa de desarrollo actual (Jiang y

Mortazavi, 2018b).

2.1.6. ATAC-Seq

El ensayo para cromatina accesible por transposasa seguido de secuenciación de

nueva generación (ATAC-seq) tiene como objetivo medir el conjunto de cromatina ac-

cesible en el genoma a través de la detección de eventos de clivado químico. Esto es

logrado mediante la utilizacion de una proteina de “cortado y pegado“, específicamen-

te, una enzima transposasa hiperactiva conocida como Tn5. Dicha enzima reconoce y

“marca“ repeticiones invertidas específicas de 19 pares de bases; estas son secuen-

cias idénticas que se encuentran en las dos hebras correspondientes del ADN marcado,

una invertida con respecto a la otra para preservar la complementariedad de pares de

base. Es posible insertar dichas secuencias repetidas como adaptadores de secuencia
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en regiones de cromatina accesible para hacerlas susceptibles a la actividad enzimáti-

ca de Tn5 (Buenrostro et al., 2013). Un flujo de trabajo computacional básico después

de ejecutar el protocolo experimental implica alinear las lecturas obtenidas que fueron

seleccionadas por los adaptadores de Tn5, realizar un control de calidad, cuantificar el

enriquecimiento o bien, efectuar una identificación de picos y posteriormente analizar

las regiones asociadas y la huella general de acoplamiento. Aunque dicho experimento

es utilizado principalmente para evaluar la cromatina accesible, el ATAC-seq también

permite realizar un perfil general de factores de transcripción en todo el genoma y

sus rutinas de expresión génica asociadas. Esto se debe a que el acoplamiento de los

factores de transcripción protege las regiones unidas contra clivado químico por nu-

cleasa y la actividad de Tn5, fragmentando regiones que de otro modo serían largas

y abiertas en fragmentos más pequeños. Dichas regiones fragmentadas pueden pos-

teriormente identificarse como factores de transcripción, contrastando las secuencias

de cada región contra motivos de TF conocidos (Corces et al., 2018).

Mientras que existen otros protocolos para evaluar la cromatina accesible, ATAC-

seq tiene claras ventajas. Se requiere una baja cantidad de células y presenta una

alta relación señal/ruido, en comparación con otros métodos existentes (Klemm et al.,

2019). No es tan propenso a sesgos específicos del método, a diferencia de la alterna-

tiva frecuentemente utilizada, DNAseq. La contabilización del sesgo del ADN mitocon-

drial sigue siendo un reto debido a la digestión excesiva o insuficiente de dicho ADN

en la muestra. Las ventajas prácticas incluyen el desarrollo y uso de librerías de ADN

generadas con este protocolo, ya que pueden ser empleadas para análisis de NGS

directamente después del aislamiento y la amplificación por PCR. Otros rasgos distin-

tivos son la alta sensibilidad, simplicidad técnica, alto rendimiento y la capacidad de

procesar grandes volumenes de muestras, lo que resulta útil en estudios clínicos de

cohorte de gran tamaño. Además, esta técnica muestra mayor sensibilidad para la de-

tección de conjuntos específicos de regiones libres de nucleosomas fuera de los sitios

anotados de inicio de la transcripción (Nordström et al., 2019).

Determinar los niveles de permisividad de la cromatina de una célula a través de

los loci conocidos puede resultar crucial a la hora de hacer análisis río abajo que están

ligados a condiciones particulares. Esto se debe a que la conformación tridimensional

del genoma influye en los niveles y patrones de actividad de los reguladores cono-
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cidos, específicamente, factores de transcripción. Como estos últimos son capaces

de remodelar la cromatina y acoplarse de forma específica por secuencia, existe una

interacción considerable entre sus patrones de unión y su efecto en el paisaje de cro-

matina tridimensional resultante (Kim y Shendure, 2019). El estado de la organización

de la cromatina puede impactar el efecto y la distribución de las mutaciones; esto se

observa a menudo en el cáncer, donde la organización de la cromatina se altera con

frecuencia y en consecuencia, afecta a las tasas y patrones de mutación, a menudo de

forma altamente específica dependiendo del contexto celular, por tipo de cáncer (Ma-

kova y Hardison, 2015). La utilización de ATAC-seq en conjunto con otras tecnologías

basadas en secuenciación de nueva generación puede ser de ayuda en determinar qué

zonas accesibles de la cromatina en nuestros análisis están vinculadas a mutaciones

funcionales y regiones de actividad de interés.

2.2. Computacional

2.2.1. Aprendizaje automático

El Aprendizaje Automático se refiere al conjunto de herramientas computacionales

para la detección automatizada de patrones en los datos (Shalev-Shwartz y Ben-David,

2014). Estos métodos se aplican en la Biología Computacional como enfoques de pro-

pósito general para aprender relaciones funcionales a partir de los datos; esto permite

la obtención de modelos predictivos sin necesidad de suposiciones previas sobre los

mecanismos biológicos subyacentes (Angermueller et al., 2016). Un flujo de trabajo tí-

pico se puede observar en la Figura 4. Los algoritmos pertenecientes a los paradigmas

de aprendizaje supervisado y no supervisado han demostrado tener mayor represen-

tación en el panorama de la investigación contemporánea. En resumen, el primero

tiene por objeto predecir correctamente el valor de una medida de resultado basada

en una serie de medidas de entrada, mientras se conocen las etiquetas de salida co-

rrespondientes. Este último tiene como objetivo descubrir patrones y asociaciones a

partir de muestras de datos sin una necesidad estricta de etiquetas de salida. Dada la

naturaleza de nuestro problema, la discusión se centrará en el primero.

El problema de aprendizaje se constituye de la siguiente manera: dado un espacio
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Figura 4. Flujo de trabajo típico de Aprendizaje Automatico. El inciso A contiene un esquema que detalla
el proceso desde la obtención, exploración y manejo de los datos hasta la obtención de resultados. El in-
ciso B contiene algoritmos populares comunmente utilizados en paradigmas tanto supervisados como no
supervisados. El inciso C ilustra como los datos biólogicos habitualmente se prestan para errores de clasi-
ficación, por lo que utilizar representaciones que separen los datos con menor error de clasificación suele
prestarse para mejores resultados. El inciso D muestra una red neuronal extrayendo representaciones
abstractas de los datos sin procesamiento. Obtenido de (Angermueller et al., 2016).

de entrada X con una serie de entradas , se debe encontrar una función objetivo ƒ

para la asignación de valores de la forma ƒ : X→ Y, donde Y es el espacio de salida, el

cual se compone de un conjunto de elementos y.

En un proceso conocido como entrenamiento, un algoritmo de aprendizaje A elige

entre un conjunto de funciones de destino candidatas H mediante pruebas con combi-

naciones de , y hasta que se encuentra una función g : X→ Y que mejor se aproxima

a la función objetivo real, ƒ (Abu-Mostafa et al., 2012). Una vez que se encuentra una

función apropiada g, es posible probar nuevas entradas  en el modelo obtenido para

efectuar predicciones de valores de salida y . Si el modelo es capaz de categorizar

ejemplos nuevos correctamente, nunca antes vistos por el modelo, se dice que este

generaliza correctamente. La comprensión adecuada de los fenómenos subyacentes

es crucial para la construcción apropiada del modelo. Para evaluar adecuadamente

nuestro modelo de aprendizaje, una medida de evaluación que esté de acuerdo con

el comportamiento de predicción deseado por el modelo debe ser establecida. Para

la clasificación, ejemplos ilustrativos incluyen pero no se limitan a: precisión, el Coefi-

ciente de Correlación de Matthew (MCC), la especificidad, la medida de puntuación F1,

la sensibilidad y la curva ROC.
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Para asegurar el funcionamiento adecuado de un modelo de aprendizaje con mayor

certeza, se deben tener en cuenta los aspectos computacionales prácticos durante la

fase de construcción del modelo. De forma prioritaria, se desea aumentar la capacidad

de generalizar mediante la reducción de la tasa de error de clasificación en todas las

pruebas futuras. Como los datos futuros no suelen estar disponibles de antemano, los

datos deben ser particionados para maximizar la eficacia durante la fase de entrena-

miento. Usualmente se aconseja la división proporcional de los datos disponibles en

tres conjuntos diferentes de la siguiente manera: un conjunto de entrenamiento, para

la construcción básica del modelo, un conjunto de validación, para ajustar correcta-

mente el modelo y finalmente, un conjunto de prueba, para medir el rendimiento del

modelo construido. Esta es una de las precauciones adicionales que se deben tomar

al ajustar los modelos. Utilizar datos ruidosos o de otro modo poco informativos, o una

partición de datos incorrecta cuando se entrena un modelo puede resultar en sobre o

sub-ajuste del modelo. Concisamente, los modelos deben estar diseñados para evitar

modelar fuentes de variación excesivamente minúsculas o extensas. De lo contrario,

pueden aumentar las tasas de error debido al alto sesgo del modelo, forzando patrones

que son irrelevantes para los fenómenos subyacentes de los datos de prueba propor-

cionados, o fallar en la captura de la estructura subyacente de los datos debido a la

alta variación del modelo. Idealmente, en un modelo bien entrenado habrá separación

mínima entre las tasas de error observadas entre los conjuntos de entrenamiento y

prueba (Murphy, 2012).

2.2.2. Extracción de características

Cuando un conjunto de datos crece en magnitud, la cantidad de datos necesarios

para proporcionar un análisis fiable crece exponencialmente (Hira y Gillies, 2015). Una

solución es proyectar los datos a un espacio dimensional más bajo, es decir, reducir

los datos originales a un número determinado de variables o características mediante

el uso de transformaciones, con el fin de eliminar las redundancias latentes en for-

ma de ruido de clase o atributo. La extracción de características se refiere al uso de

las transformaciones de las características de entrada para producir características

nuevas (Jain et al., 1999). Esta técnica a menudo se utiliza para obtener conjuntos
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de características que sean apropiados para que estas sean utilizadas por un algo-

ritmo de aprendizaje para predecir exitosamente. La extracción de representaciones

simples y compactas de conjuntos de datos es altamente deseable, ya que a menudo

estas reducen la complejidad computacional del problema de aprendizaje, así como

la variabilidad entre los predictores y puede proporcionar nuevos conocimientos sobre

los parámetros del conjunto de datos relevantes para la predicción de un problema

determinado. Cuando un conjunto de datos es lo suficientemente grande y contiene

subcaracterísticas informativas, la extracción de características tiene un efecto intrín-

seco de reducción de dimensionalidad (Bishop, 2006). Extraer apropiadamente dichas

características es clave para la construcción efectiva de modelos de predicción.

La elección de un algoritmo de extracción de características apropiado para un pro-

blema determinado no es una tarea trivial. Diversas cuestiones deben tenerse en cuen-

ta antes de tomar una decisión: ¿Qué tarea de predicción está siendo realizada? ¿El

método es de naturaleza supervisada o no supervisada? ¿Se requieren soluciones eco-

nómicas en recursos y aproximadas o exactas? Adicionalmente, después del proceso

de extracción, se debe evaluar la calidad de las características obtenidas. Idealmente,

deben ser significativamente diferentes entre clases, mostrar valores similares para un

patrón dado por clase y no deben estar correlacionados entre sí. Aunque aplicar efi-

cientemente los métodos de extracción de características es una tarea específica de

un dominio, existen métodos de aplicación general para diversas tareas de extracción

de características. Ejemplos notables incluyen pero no se limitan a: estandarización,

normalización, mejora de la señal, extracción de características locales, métodos de

encajes matemáticos, expansiones no lineales y discretización de características (Gu-

yon, 2006).

La extracción óptima de características puede describirse como la construcción de

una función ƒ que es capaz de comprimir un vector de entrada  de dimensiones d en

un vector de salida y = F() con dimensiones p tales que p < d (Hornik y Kuan, 1992).

Algunos de los métodos estadísticos más representativos para esta tarea son: Análisis

de Componentes Prinicipales (PCA), Análisis Discriminante Lineal (LDA), Análisis Facto-

rial (FA), Mínimos Cuadrados Ordinarios (OLS), entre otros (Ding et al., 2011). Aunque

no todos los métodos reducen directamente la dimensionalidad de un problema, la ex-

tracción de características tiene como objetivo reducir la varianza en el desempeño de
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la clasificación para aumentar la generalización del modelo. La reducción del número

de funciones a menudo reduce el número de parámetros necesario para la clasificación

exitosa. Sin embargo, la reducción de las características antes mencionadas no mejora

indefinidamente el rendimiento de la clasificación. La reducción indiscriminada de la

dimensionalidad a menudo tiene el efecto contrario; es posible perder información re-

levante para el problema de la predicción si se filtran características informativas (Hild

et al., 2006). Es necesario trabajar con combinaciones de características construidas

y crudas y analizarlas tomando en cuenta el contexto del desempeño específico del

clasificador y elegir el conjunto final de características en consecuencia.

2.2.3. Filtros

Fundamentalmente, el filtrado es el procesamiento de una señal en el dominio del

tiempo como entrada que resulta en una modificación del contenido de dicha señal

como salida. A menudo se aplican para reducir o filtrar el contenido no deseado en

la señal. Esto se consigue normalmente estableciendo un umbral que capta ciertas

frecuencias en una señal, ignorando o contabilizando aquellas que no son de interés.

Los filtros se pueden clasificar ampliamente en dos categorías: analógicos y digitales;

el primero funciona con señales continuas, mientras que el segundo funciona con una

secuencia de valores de muestra discretos. Dada la naturaleza de nuestros datos,

centraremos nuestra discusión en este último tipo.

El tipo más simple de filtro digital es el filtro de respuesta finita al impulso (FIR). Es-

te utiliza exclusivamente valores presentes y pasados de entrada en sus cálculos, sin

tomar en cuenta los valores calculados por el mismo filtro durante el proceso de filtra-

do. Una versión comúnmente utilizada es el filtro de media móvil (MA), que funciona

calculando promedios sobre intervalos de longitud definidos, o ventanas, secuencial-

mente a través de la señal de entrada. La ecuación 1 representa un filtro de media

móvil de L puntos en tiempo discreto (Alan V. Oppenheim, 1982).

y[n] =
1

L

L−1
∑

k=0

[n − k]. (1)
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Donde  es la señal de entrada, y el valor de salida promediado, L es la longitud

de la ventana, n es el paso en el tiempo actual en la señal y k es el paso de tiempo

anterior. Dicho filtro tiene el efecto de suavizar los cambios repentinos en la entrada,

donde la suavidad aumenta con la longitud de la ventana. Además, este filtro se com-

porta como un filtro pasa bajas, donde se promedian las frecuencias bajas o ruidosas

y sólo se mantienen los componentes con un valor de señal alto.

2.2.4. Selección de características

Después de extraer las características relevantes para el modelo de predicción, la

siguiente tarea es ser capaz de discernir cuáles de estas características son las más

relevantes para el modelo de predicción. Encontrar un subconjunto de características

óptimo es un problema generalmente intratable, por lo tanto, la selección de caracte-

rísticas apunta a elegir un pequeño subconjunto de características entre combinacio-

nes de las originales y extraídas según cada modelo, con una evaluación previamente

establecida, hasta que se cumpla una condición de parada; dichas medidas pueden

basarse en la información, la distancia, consistencia o dependencia de las variables

(Liu y Yu, 2005). En el contexto de la clasificación, la selección de características se

emplea a menudo con el objetivo de mejorar el rendimiento de un modelo en un pro-

blema de aprendizaje supervisado. Por lo tanto, el objetivo del proceso es eliminar

las características que son redundantes para el objetivo de clasificación. Con ello se

pretende mantener la mayor precisión de clasificación posible con la mínima canti-

dad de características y tener una distribución de clases de característica resultante lo

más parecida posible a la del problema original, dadas todas sus características. Este

proceso afecta principalmente a la fase de formación de un modelo y puede hacerse

en conjunción con o de forma independiente del algoritmo de aprendizaje que se va

a aplicar sobre las características obtenidas (Tang et al., 2014). Además, la selección

de características no está necesariamente limitada a los problemas de clasificación;

puede extenderse a problemas como la agrupación y la regresión. Un procedimiento

típico de selección de características consta de tres partes principales: un algoritmo

de búsqueda principal para buscar subconjuntos candidatos de solución, una función

objetivo para guiar el proceso de búsqueda con una meta de optimización, minimizar
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o maximizar, y una función de rendimiento para evaluar los resultados del algoritmo.

Los métodos de selección de características pueden ser separados por su pers-

pectiva de supervisión o estrategia de selección. En el contexto de un paradigma de

aprendizaje supervisado, existen tres amplias categorías de estrategias de selección:

Filtros, métodos de envoltura y métodos embebidos (Li et al., 2017). Los métodos de

filtrado funcionan de manera completamente independiente del algoritmo de aprendi-

zaje que se está empleando. Estas clasificaciones calculan puntajes entre las caracte-

rísticas y una métrica objetivo, para cada característica o conjunto de características,

según un umbral establecido para un conjunto de datos determinado. El conjunto con

puntaje más alto se guarda para modelado posterior. Las métricas para calcular los

puntajes con frecuencia incluyen la correlación de Pearson y el criterio de información

mutua (MI) (Chandrashekar y Sahin, 2014). Las ventajas de las métricas basadas en

filtro son su simplicidad y robustez computacional contra el sobreajuste. Sin embargo,

el subconjunto resultante de esta operación a menudo no es el óptimo, lo cual puede

complicar la búsqueda de un algoritmo de aprendizaje adecuado. En respuesta, los

métodos de envoltura utilizan iterativamente la predicción del algoritmo de aprendi-

zaje, dado un subconjunto de variables, como función objetivo para la evaluación de

las características. Los algoritmos de búsqueda heurísticos o de selección secuencial

son frecuentemente utilizados. Estos métodos no incorporan conocimientos sobre la

estructura específica de la función de clasificación, lo cual permite una mayor flexibi-

lidad a la hora de seleccionar una máquina de aprendizaje a expensas de un óptimo

rendimiento para discriminación de subconjuntos y un sobreajuste. Debido a esto últi-

mo y contemplando una mayor eficiencia computacional, las estrategias de búsqueda

voraces se utilizan a menudo en conjunción con los métodos de envoltura. A diferencia

de los dos métodos mencionados anteriormente, los métodos integrados directamen-

te incorporan la selección de características en el proceso de entrenamiento de un

algoritmo. En esta estrategia de selección, el tratamiento de características difiere en

tanto que hay parámetros asignados por el modelo que están directamente asociados

a las características proporcionadas, como los pesos asignados a cada característica

por el modelo. Las funciones objetivo relacionadas deben ser diseñadas para maxi-

mizar la cantidad de la información suministrada al modelo, cuantificada a través de

una métrica como el MI, mediante parámetros suministrados por el modelo, en conjun-

ción con las características proporcionadas para obtener la salida de la clase deseada.
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Idealmente, se mantienen las características altamente clasificadas, mientras que las

menos informativas se eliminan. Métodos populares de este tipo incluyen la regulari-

zación L1 y L2 y árboles de decisión (Lal et al., 2006).

Todos los enfoques mencionados anteriormente a menudo se refieren a objetivos

de minimización o maximización que no tienen una solución óptima que se puede tra-

tar de forma fiable. Se pueden aplicar métodos heurísticos para obtener resultados

favorables. La utilización de estrategias de búsqueda voraces para navegar el posible

espacio de características puede reducir enormemente la complejidad del problema,

reducir el sobresajuste y los recursos computacionales necesarios para implementacio-

nes exitosas. Un ejemplo rutinario es el uso de algoritmos secuenciales, que a menudo

no son soluciones óptimas, aunque fiables y rentables. Existen dos ejemplos genera-

les: selección hacia adelante y hacia atrás. En la selección hacia adelante se comienza

con un modelo sin características y se añaden variables secuencialmente, es decir, se

evaluan todos los modelos con características individuales y se mantiene el de mayor

puntaje. Posteriormente, se añaden todas las características restantes para un modelo

con un total de dos características y así sucesivamente, hasta que todas las caracterís-

ticas hayan sido evaluadas y se mantenga el modelo de mejor rendimiento (Reunanen,

2003). La selección hacia atrás funciona de manera similar; sin embargo, comenzamos

con un conjunto completo de características y se eliminan las redundantes hasta que

sólo se mantengan las más informativas (Fisher, 1996). Las variantes asociadas, como

la selección por etapas o la selección flotante hacia delante, tienen limitaciones es-

pecíficas en sus funciones objetivo que eliminan o añaden dichas variables de forma

dinámica en vez de por etapas, pero el comportamiento general permanece similar

(Pudil et al., 1994). Los procedimientos de eliminación hacia atrás generalmente pue-

den producir mejores resultados para clasificación binaria, a expensas de conjuntos de

características más grandes, en contraste con los métodos de selección hacia adelan-

te. Este enfoque depende en gran medida de la elección del algoritmo de aprendizaje

que se va a utilizar posterior al del procedimiento de selección de características (Bor-

boudakis y Tsamardinos, 2019).



30

Figura 5. Un clasificador de máquina de soporte vectoriale binario. La izquierda ilustra posibles hiper-
planos mientras que la derecha muestra el límite de decisión óptimo, lo que maximiza la distancia entre
ambas clases. Obtenido de (Tarca et al., 2007).

2.2.5. Máquina de soporte vectorial

La máquina de soporte vectorial (SVM) es un algoritmo de aprendizaje que se im-

plementó originalmente para problemas de clasificación de dos grupos. Fundamental-

mente, los vectores de las características de entrada son mapeados de manera no

lineal a un espacio de características de alta dimensión. Posteriormente se construye

una frontera de decisión sobre este espacio de características para separar los pun-

tos de los datos entre clases (Cortes y Vapnik, 1995). Una explicación simple es la

siguiente: en el caso de la clasificación binaria, donde hay n ejemplos totales de en-

trenamiento compuestos de vectores  de dimensión semejante p, nuestra meta es

categorizar cada punto en todos los vectores de entrada como perteneciente a una

de dos clases y = −1 o 1 (Fletcher, 2009). Suponiendo que nuestros datos son lineal-

mente separables, todos los puntos de datos pueden ser separados en sus respectivas

clases por una línea en un plano dado por los puntos 1 y 2. Dicha línea funciona

como un hiperplano de separación, que tiene dimensiones p − 1. Si extendemos este

ejemplo a un espacio dimensional de p dimensiones, un hiperplano se definiría como

el correspondiente subespacio p − 1 dimensional definido por la ecuación 2. El hiper-

plano es entonces capaz de dividir nuestras observaciones en las que son mayores y

menores que 0, que corresponden a las clases y = 1 y y = -1, respectivamente.
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β0 + β1X1 + β2X2 + ... + βpXp = 0. (2)

Se pueden calcular múltiples hiperplanos; el problema radica en encontrar el que

mejor separe las categorías. Encontrar un hiperplano óptimo depende de la maxi-

mización de la distancia del plano de separación con respecto a ambas categorías.

Sin embargo, a menudo es el caso que las categorías no pueden ser completamente

separadas. Por lo tanto, el problema de clasificación puede enmarcarse como el de

encontrar un hiperplano, dado por la ecuación 3, que puede separar clases de manera

óptima, permitiendo una clasificación con error mínimo, donde w es un vector p dimen-

sional perpendicular al hiperplano y b es un término de sesgo. Una conceptualización

de dicho hiperplano y los márgenes de separación asociados se pueden visualizar en

la Figura 5. En el caso de que diferentes hiperplanos de separación tengan el mismo

error dentro de la muestra, un margen de separación más amplio es beneficioso, de

modo que permite que la máquina de aprendizaje tenga un mayor potencial de gene-

ralización. Tener un margen de separación estrecho hace que el modelo sea propenso

a errores de clasificación.

wxT + b = 0. (3)

El hiperplano óptimo puede ser construido encontrando valores de w y b que maxi-

micen el margen de separación del hiperplano, dado por 1
‖w‖2 . La solución para el pro-

blema del clasificador de soporte vectorial para el caso lineal puede ser expresada por

medio de los productos internos de los datos asociados, indicados por (xi · xTi ) (Hastie

et al., 2009). Si extendemos el producto interno a un caso general, puede expresarse

como K(, ‘), donde K es una función que transforma el producto interno, llamado

núcleo. El clasificador vectorial de soporte del núcleo lineal puede representarse con

la ecuación 4.

K(, ‘) =
p
∑

j=1

j
‘
j
. (4)

Cuando los datos no son linealmente separables, o se requiere de fronteras de
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decisión sofisticados para discernir entre clases dada una distribución específica de

datos, el clasificador de soporte vectorial puede extenderse más allá del caso lineal.

Las máquinas de soporte vectorial consisten entonces, en aplicar una transformación

del núcleo a los datos del clasificador mediante la sustitución de productos de matriz

lineal en el clasificador de soporte vectorial lineal por varias transformaciones de ma-

yor dimensión. Los núcleos populares incluyen el núcleo polinomial y el núcleo de la

función de base radial (RBF), el último de los cuales está dado por la ecuación 5 (Tarca

et al., 2007).

K(x,z) = ep(−γ‖x − z‖2). (5)
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Capítulo 3. Metodología

3.1. Datos y métodos

Proporcionarle información a un modelo sobre las propiedades subyacentes del fe-

nómeno biológico que se intenta predecir puede mejorar su capacidad de predicción.

Los datos que provienen de los experimentos biológicos que se realizan para desen-

trañar dichos fenómenos suelen estar representados en una variedad de formatos de

datos predefinidos; realizar un análisis exploratorio de datos puede ayudar a revelar

características en común entre los experimentos o tipos de datos, con el objetivo de

incorporarlos como información relevante para la predicción dentro del modelo. A con-

tinuación se detallan los pasos que se han dado para la adquisición y adecuación de

datos y una serie de medidas realizadas tanto en los experimentos de ChIP-seq co-

mo en los de accesibilidad de cromatina relacionados, obtenidos a partir de un tipo

de célula conocida por mostrar actividad representativa de H3K27ac: A549, o células

humanas epiteliales basales alveolares adenocarcinómicas (Chang et al., 2016).

A lo largo de este proyecto de tesis, se utilizaron dos conjuntos de datos: Datos de

experimentos fijados en H3K27ac de ChIP-seq de y ATAC-seq, correspondientes al ti-

po de célula antes mencionado, tratada con 100 nm de dexametasona, se obtuvieron

del Portal ENCODE con números de resumen de los experimentos ENCSR778NQS1 y

ENCSR220ASC2, respectivamente. Ambos están alineados con el ensamblaje del ge-

noma hg38/GRCh38 3. Los datos alojados en el portal ENCODE han sido procesados

previamente de acuerdo a las especificaciones de ENCODE para cada experimento 4.

Se descargaron dos tipos de archivos por experimento: archivos de bigwig, que con-

tienen todas las regiones genómicas del experimento con los valores “crudos“ o sin

modificar de las señales después del tratamiento inicial de los datos NGS y archivos

BED, considerados como “narrowpeak“ (o de “pico estrecho“) en este caso. Dichos

archivos contienen las regiones más relevantes o “picos“ determinados por una herra-

mienta de “identificación de picos“ en particular.

Los formatos predefinidos que contienen información genómica pueden ser acce-

didos y manipulados con una variedad de herramientas de software. El proyecto Bio-
1https://www.encodeproject.org/experiments/ENCSR778NQS/
2https://www.encodeproject.org/experiments/ENCSR220ASC/
3https://www.ncbi.nlm.nih.gov/assembly/GCF_000001405.26/
4https://www.encodeproject.org/pipelines/

https://www.encodeproject.org/experiments/ENCSR778NQS/
https://www.encodeproject.org/experiments/ENCSR220ASC/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/assembly/GCF_000001405.26/
https://www.encodeproject.org/pipelines/
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Figura 6. Esquema general secuencial del funcionamiento del modelo propuesto

conductor del lenguaje R se basa en el paquete GenomicRanges y paquetes asocia-

dos para acceder, representar y realizar análisis sobre rangos genómicos anotados

((Gentleman et al., 2004), (Lawrence et al., 2013)). Dado nuestro enfoque, nos basa-

mos en esta infraestructura para permitir la adquisición del nivel de la señal por par de

bases de un pico dado. Proponemos el paquete de R histoneSig 5 para leer, manipular

y envolver pares de archivos bed/narrowpeak y bigwig en prácticos objetos sgnSet,

que facilitan las tareas posteriores aquí descritas. Un esquema general secuencial del

proceso que se siguió para el modelo desarrollado puede ser visualizado en la Figura

6. Se utilizaron archivos “narrowpeak“ como punto de partida del modelo tanto para

ChIP-seq como para ATAC-seq. Todos los intervalos genómicos del archivo Narrowpeak

suministrados por este último se leyeron y envolvieron en un archivo GRnges, usan-

do mport.np, una función incluida en histoneSig, que es una extensión de Función

mport de GenomicRanges, publicada originalmente de forma no oficial por Beaupar-

lant, C6. Los objetos GRnges resultantes fueron filtrados con la función de histoneSig

grnges_to_chr para conservar todos los cromosomas canónicos, con la excepción del

cromosoma Y. Los intervalos provenientes del archivo BED o “narrowpeak“ de ATAC-

seq fueron utilizados como referencia para etiquetar las observaciones del modelo

como “Verdaderamente Positivo“ y “Verdaderamente Negativo“. El conjunto de datos

ChIP-seq se dividió en dos clases: las que se traslapaban con los intervalos ATAC-seq y

5https://github.com/semibah/histoneSig
6https://charlesjb.github.io/How_to_import_narrowPeak/

https://github.com/semibah/histoneSig
https://charlesjb.github.io/How_to_import_narrowPeak/
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Figura 7. Esquema de la determinación de la etiqueta para los datos de señal.

las que no. Estos fueron etiquetados respectivamente como intervalos de ChIP ATAC-

Positivo y ATAC-Negativo. Un esquema que detalla la determinación de la etiqueta

puede ser visualizado en la Figura 7. Esta operación de traslape de rangos dio como

resultado la generación del conjunto de intervalos regular.

Una vez obtenido el conjunto de intervalos regular, compuesto por los rangos de

ChIP base ATAC-positivo y ATAC-negativo se extendieron los intervalos contenidos en el

conjunto como prueba de concepto. Los intervalos existentes se ampliaron en 250 pa-

res de base río arriba y río abajo; si se producía un traslape con un intervalo aledaño en

menos de 250 pares de base, el intervalo compartido por ambos segmentos vecinos se

dividía por la mitad. Cada una de estas mitades se añadieron a los intervalos vecinos.

Las secciones añadidas río arriba y río abajo a cada intervalo se denominan “adap-

tadores“. Se obtuvieron las distribuciones de tamaño de los adaptadores añadidos.

Después de añadir adaptadores a todos los intervalos de ChIP existentes, se volvieron

a someter a prueba los intervalos ampliados para detectar superposiciones con inter-

valos ATAC. Si la adición de adaptadores resultó en una superposición previamente no

detectada entre las regiones de ChIP y ATAC recientemente extendidas, las observa-

ciones que anteriormente no mostraban traslapes, etiquetadas como “ATAC-negativas“

fueron re-etiquetadas como “ATAC-positivas“. La Figura 8 muestra un traslape recién

generado, previamente ausente, en contraste con la Figura 7, que muestra el mismo
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Figura 8. Reetiquetado de señales de negativo a positivo a medida que se genera un nuevo traslape
después de la extensión.

segmento de señal sin extensión. Este proceso de extensión y traslape resultó en la

generación del conjunto de intervalos extendido.

Una vez determinados ambos conjuntos de intervalos, la función de histoneSig

np_sgns_ƒ rom_bgg, se utilizó para acceder directamente al archivo bigwig de

ChIP-seq asociado a los conjuntos de picos de ChIP-seq etiquetados como Positivo y

Negativo para obtener valores específicos por posición de cada intervalo del conjun-

to en un formato continuo, generando lo que de ahora en adelante será designado

como una “señal“. Las señales, sus posiciones inicial y final, la anchura del intervalo

analizado, la distancia hasta el pico anterior y el siguiente en la muestra, así como el

cromosoma de origen fueron extraídos y envueltos en un objeto de tipo sgnSet.
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3.2. Preprocesamiento de señales

3.2.1. Filtrado

Dada la naturaleza ruidosa de las señales analizadas y debido a las restricciones

de diseño y eficiencia computacional a nivel de extracción de características, las se-

ñales fueron filtradas antes de continuar su manipulación. La función ƒ ter_sgnSet

de histoneSig se utilizó para aplicar un filtro pasa bajas a todos los objetos sgnSet

correspondientes a los conjuntos de intervalos regulares y extendidos. El filtro subya-

cente utilizado por la función se encuentra en el paquete de R stts 7, que utiliza la

ecuación 6. Donde y corresponde al valor resultante de la señal filtrada,  al valor de

la señal, ƒ al valor del filtro,  al paso de tiempo actual y p al tamaño de la ventana de

tiempo utilizada.

y[ ] = [ ] + ƒ [1] ∗ y[  − 1] + . . . + ƒ [p] ∗ y[  − p]. (6)

Brevemente, la función de filtro base aplica un filtro de media móvil unilateral, en

el que los coeficientes que se aplican por paso de tiempo como filtro se basan en la

observación anterior en la señal que se va a filtrar. Dicha función de filtro toma dos

argumentos, la señal y una ventana de filtro de tamaño p. Dado el tamaño variable de

las señales que se encuentran en nuestros intervalos genómicos, se tomó un enfoque

de tamaño de ventana fraccionaria. Todas las señales en los conjuntos de intervalos

se dividieron en n partes iguales, donde n es el número suministrado a la opción

ƒ rcton de la función ƒ ter_sgnSet. El tamaño resultante por señal de cada pieza

después de su segmentación se pasó al filtro como el tamaño de la ventana para

calcular la media móvil, es decir, para una señal de tamaño 100, el tamaño de la

ventana después de pasar un valor fraccionario de 25 sería 4. Nuestros análisis se

llevaron a cabo con un valor fraccionario de 25. Un ejemplo de la señal antes y después

del filtrado puede ser observado en la Figura 9.

7https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/stats/html/filter.html

https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/stats/html/filter.html
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Figura 9. Representación funcional de la señal antes y después del filtrado con una señal fraccionaria
con valor de filtro de 25.

3.3. Extracción de características

Diversas características específicas de señal fueron extraídas de los conjuntos de

señales regulares y extendidos. Para cada intervalo de señal, se calcularon seis ca-

racterísticas. Las características descriptivas incluyen pares de base hasta el siguien-

te pico y pares de base hasta el pico anterior, nombradas bse_prs_to_net_pek

y bse_prs_to_preos_pek en hstoneSg, respectivamente. Ambas pueden ser

vistas como una medida del aislamiento genómico de un intervalo dado; este se obtu-

vo calculando la distancia genómica en pares de base al intervalo de señal siguiente

y anterior en cada conjunto, por cromosoma. La característica de máximo de señal

o sgn_m fue generada al obtener el valor máximo observado en cada intervalo

de señal, que puede considerarse como una medida de enriquecimiento máximo por

intervalo. Las últimas tres características, etenson, heght y re fueron extraídas

de un cálculo de “valle“ con fundamento biológico, el cual será explicado en breve.

Estos cálculos se realizan automáticamente suministrando a la función de histoneSig

bse_ƒetres_ƒ rom_sgnSet con un sgnSet.

3.3.1. Cálculo del Valle

Al analizar diversos conjuntos de datos transcriptómicos de modificaciones histo-

nales, se ha observado empíricamente que las regiones asociadas a modificaciones

histonales vinculadas a la regulación activa, como es el caso del h3k27ac, muestran

distintivos patrones de acoplamiento en regiones enriquecidas que se asemejan a “va-
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lles“ capturados entre dos “picos“ en una señal dada (Kumar et al., 2013a). Esto se

debe al hecho de que los elementos reguladores, tales como los potenciadores y pro-

motores, se vinculan a regiones que no están ligadas por nucleosomas, y por lo tanto

se consideran “abiertas“ para el acoplamiento, lo cual resulta en un patrón distinti-

vo de “pico-valle-pico“ al analizar las señales asociadas (Pundhir et al., 2016). Por lo

tanto, introducimos el concepto de calcular un “área“ entre dos picos de alto enriqueci-

miento o “señal“ para aproximar un evento de acoplamiento en cromatina previamen-

te abierta; hipotetizamos que los intervalos de señal con un área pronunciada entre

dos picos deben caracterizar correctamente un patrón de “pico-valle-pico“, indicando

un evento de acoplamiento y, por asociación, cromatina abierta que fue acoplada éxi-

tosamente. Dado el contexto anterior, después de filtrar todas las señales, se realizó

un paso adicional para capturar los puntos más representativos de la señal “valle“ que

se encontraban entre uno o dos “picos“ adyacentes. Todos los valles y picos dentro de

la señal filtrada se calcularon con versiones modificadas de las funciones ƒ ndVeys

y ƒ ndPeks del paquete de R quantmod8, las cuales esencialmente capturan todos

los mínimos y máximos locales en una serie temporal, respectivamente. Dichas ver-

siones modificadas se incluyen en histoneSig como un cálculo interno en la función

postons_ƒ rom_sgnSet; estas modificaciones se implementaron para eliminar una

restricción de las funciones originales, las cuales retornan el primer punto posterior a

un pico o valle, con motivo de devolver la posición exacta del pico o valle. Los valles y

picos se calcularon llamando a la función postons_ƒ rom_sgnSet dos veces y esta-

bleciendo su argumento ponts en ey y pek, respectivamente. Después, se hizo

un cálculo simple y rectangular del área: se calculó la variable etenson para todos

los pares pico-valle como la distancia desde el valle detectado hasta el(los) pico(s)

más cercano(s) en pares de base y la variable ength se obtuvo restando el valor de

la señal del (los) pico(s) adyacente(s) al valle desde el valor de la señal del valle. Una

vez obtenidas ambas variables, se multiplicaron para obtener una ventana de área

que contiene la mitad del valor del área del valle correspondiente, y el área bajo la

curva entre el pico capturado y el valle más cercano. Las áreas obtenidas se redujeron

a la mitad para aproximarse sólo al valle formado entre picos. En el caso de que un

valle tuviera dos picos adyacentes, los valores calculados de re y etenson fueron

agregados para representar un solo valle. Los componentes relevantes del cálculo se

8https://cran.r-project.org/web/packages/quantmod/quantmod.pdf

https://cran.r-project.org/web/packages/quantmod/quantmod.pdf
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Figura 10. Diagrama que ilustra las características básicas actuales calculadas por la función bse_
ƒetres_ƒ rom_sgnSet

pueden visualizar en la Figura 10.

Una serie de parámetros de control fueron suministrados a bse_ƒetres_ƒ rom_

sgnSet para refinar aún más la abstracción del cálculo del valle. Dado que se suelen

detectar múltiples valles por intervalo, se considera que el que tiene el área mayor

es el valle más representativo de ese intervalo, lo cual se especificó configurando la

opción m_re_ƒ ter con un valor de TRUE. En el caso dado de que la posición

genómica del valle fuera necesaria para análisis río abajo, el parámetro secton se

estableció como ”ey”, para mantener el punto exacto en el que se detectó el

valle, a diferencia de mostrar el intervalo que abarca el valle detectado y su(s) pico(s)

adyacente(s).

3.4. Selección de características

Las características se evaluaron en función de su capacidad para discernir entre ob-

servaciones positivas y negativas para ATAC tanto para los conjuntos regulares como

extendidos. Se realizaron análisis exploratorios de cromosomas con las característi-

cas extraídas para determinar si alguna característica en particular era suficiente para

distinguir entre los intervalos de ChIP ATAC-positivo y ATAC-negativo. Para probar la

significancia estadística de la diferencia entre las medianas para los grupos positivos

y negativos, se realizó una prueba de suma de clasificación de Wilcoxon en cada una

de las variables extraídas utilizando la función co.test del paquete stats de R. Se

realizaron pruebas de dos lados, no emparejadas y se calcularon intervalos de confian-
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za de 0,95 por conjunto.

Debido a las limitaciones computacionales, los análisis de la selección de carac-

terísticas se limitaron a los cromosomas 1, 8 y 21. Los resultados de estos análisis

fueron luego extrapolados a las variables incluidas en la máquina de aprendizaje final

la cual utilizó los cromosomas canónicos humanos completos, a excepción del Y. Dos

variantes de eliminación recursiva de características (RFE) fueron empleados: RFE ite-

rativo y RFE combinado con una SVM lineal (SVM-RFE). La función RFE del paquete R

cret se utilizó para implementar ambos (Kuhn et al., 2008). Dicho paquete funciona

asignando la función rƒeContro a una variable con parámetros que especifican el tipo

y el tamaño de la variable, además de características del método de remuestreo que

se empleará, entre otras. Se seleccionó la validación cruzada de 5 iteraciones tanto

para la versión iterativa como para la versión RFE-SVM. Un parámetro adicional que se

debe especificar es el argumento ƒnctons, que proporciona a cualquier modelo pos-

terior basado en el control previamente definido con funciones de ayuda para definir

cómo se deben implementar el ajuste del modelo, la predicción y la importancia de las

variables; esta variable se estableció a cretFncs, que es un conjunto de funciones

que se utilizan cada vez que se realiza un procedimiento de forma iterativa, como es

el caso en la eliminación recursiva de características 9.

La selección iterativa de características se empleó para determinar la variable pre-

dictiva independiente con mayor relevancia. Esto se logra evaluando variables sobre

múltiples modelos, eliminando variables secuencialmente, comenzando con el sub-

conjunto completo del predictor. El paquete cret implementa este procedimiento al

llamar a la función rƒeter. Las variables fueron evaluadas con un modelo de bos-

que aleatorio construido para cada uno de los subconjuntos generados durante el

proceso de eliminación de variable. cret llama automáticamente al paquete de R

rndomForest para este procedimiento de evaluación. El procedimiento de clasifica-

ción se puede encontrar en la documentación del paquete R rndomForest 10. En

resumen, para cada modelo de clasificación de bosque aleatorio, la precisión de la

predicción se registra en los datos que están fuera de la muestra validada cruzada

actual. En los datos de la muestra, la precisión se registra después de generar nuevas

9https://topepo.github.io/caret/recursive-feature-elimination.html
10http://math.furman.edu/~dcs/courses/math47/R/library/randomForest/html/importance.

html

https://topepo.github.io/caret/recursive-feature-elimination.html
http://math.furman.edu/~dcs/courses/math47/R/library/randomForest/html/importance.html
http://math.furman.edu/~dcs/courses/math47/R/library/randomForest/html/importance.html
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permutaciones con las variables predictoras y se obtienen las diferencias de éstas dos

precisiones y luego se promedian sobre todos los modelos de árbol generados y se

normalizan mediante el error estándar.

Posteriormente, se empleó RFE-SVM para determinar cuáles de las características

dadas en conjunto conducirían al modelo de predicción óptimo. Este algoritmo emplea

directamente la selección voraz hacia atrás, tratando iterativamente de elegir las ca-

racterísticas que llevarán al mayor margen de separación de clases en el clasificador

SVM vinculado (Guyon et al., 2002). Este problema combinatorio se resuelve en cada

iteración del entrenamiento eliminando de forma voraz la dimensión de entrada que

disminuye el margen de separación de clases, al menos hasta que sólo queden las

dimensiones de entrada que llevarían a una separación óptima alcanzable. Esto se im-

plementó llamando a la función rƒe de R cret con la variable rƒeContro previamente

definida, mientras que la opción method de rƒe se estableció en smLner. Los sub-

conjuntos de variables se clasificaron con base en el área bajo la curva ROC (AuROC)

para cada uno de los modelos lineales de SVM generados.

3.5. Clasificación

3.5.1. Preprocesamiento de datos

Una vez determinadas las variables relevantes, se prepararon los datos para su cla-

sificación. Para facilitar el cálculo y mejorar el rendimiento en el caso de los clasifica-

dores lineales, los datos fueron estandarizados según escala antes del entrenamiento

con la función sce de R bse (Hsu et al., 2003). Dicha función calcula la media y

desviación estándar de cada uno de los vectores de características y luego procede a

restar la media y dividir cada uno de los elementos del vector por la desviación están-

dar asociada del vector. Los datos de los conjuntos extendidos y regulares se dividieron

con la función creteDtPrtton del paquete cret en conjuntos de entrenamiento

y prueba, que comprenden el 80% y el 20% del total de las observaciones, respectiva-

mente. La función anterior genera las particiones mediante un muestreo aleatorio que

intenta conservar la distribución y proporción de los diferentes factores de respuesta
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y de la muestra original en la nueva partición generada; en nuestro caso, positivo y

negativo.

3.5.2. SVM

Después del preprocesamiento, se entrenaron múltiples máquinas de aprendizaje

sobre los datos resultantes. El paquete R e1071 fue usado para entrenar todas las

máquinas de soporte vectorial (Meyer et al., 2019). Los SVMs de funcion lineal y radial

fueron entrenados en los datos obtenidos de los conjuntos de datos de señales regula-

res y extendidas. Se mantuvieron todos los parámetros predeterminados. Una vez que

se obtuvieron los objetos de SVM correspondientes, las predicciones se llevaron a cabo

utilizando la función predct de R stts. Se realizaron dos tipos de predicciones. En el

primer conjunto, tanto los SVMs entrenados en los conjuntos regulares y extendidos

fueron suministrados con su correspondiente conjunto de prueba para predicciones.

Un segundo experimento se llevó a cabo para probar si predecir con una máquina de

aprendizaje entrenada en las señales extendidas aumentaba el rendimiento del clasifi-

cador cuando se utilizaban datos extendidos. Una predicción adicional fue hecha usan-

do el conjunto de prueba de señal extendida con el SVM entrenado en señales regu-

lares. Se calcularon entonces múltiples métricas de evaluación sobre las predicciones

obtenidas. Las matrices de confusión se obtuvieron con la función conƒsonMtr

de R cret, así como métricas asociadas como precisión, sensibilidad y especificidad.

Además, la función MCC del paquete R mtoos se utilizó para calcular el coeficiente

de correlación de Matthew (MCC) 11.

11https://cran.r-project.org/web/packages/mltools/index.html

https://cran.r-project.org/web/packages/mltools/index.html


44

Capítulo 4. Resultados

La serie de experimentos aquí propuestos tiene el objetivo de responder a las si-

guientes preguntas:

1. ¿Cuántos de los segmentos de ATAC-seq pueden ser capturados por segmentos

de ChIP-seq, tanto en su versión original y extendiendo los segmentos originales

de ChIP-seq un máximo de 250 pares de base en cada extremo?

2. ¿Cuál es el porcentaje de señales de ChIP-seq que no coinciden con intervalos de

ATAC-seq?

3. ¿Cuál es la distribución de las extensiones agregadas a ambos extremos de seg-

mentos de ChIP-seq, en pares de base?

4. ¿Qué tan efectivas son las características propuestas en la sección 3.3 para iden-

tificar los segmentos de ATAC-seq positivos, individualmente y en conjunto?

5. ¿Existe una diferencia en desempeño entre usar solo los segmentos regulares de

ChIP-seq, versus el uso de los intervalos extendidos?

A continuación se describen los resultados dirigidos a responder secuencialmente

cada una de estas preguntas.

4.1. Datos de los Intervalos

Posterior al análisis de los conjuntos de datos de H3K27ac ChIP-seq y ATAC-seq, con

números de acceso del portal ENCODE ENCSR778NQS y ENCSR220ASC, se obtuvieron

115,352 y 66,883, respectivamente. Con excepción de la cromosoma Y, se contempla-

ron todas las cromosomas canónicas: los pares 1-22 y la X. El número de picos en las

muestras tanto positivas como negativas con ATAC para los conjuntos de datos regu-

lares y extendidos que resultaron de las operaciones de traslape positivas y negativas

se pueden observar en la Tabla 1.



45

Tabla 1. Cuantificación basal de picos

Regular Extendido
ATAC-positivo 41,284 45,743
ATAC-negativo 74,068 69,609

La Tabla 2 contiene dicha cuantificación de picos en porcentajes con respecto a la

muestra completa. Adicionalmente, dicha tabla ilustra la relación entre el total de los

picos de ATAC que traslapan con nuestros picos de ChIP ATAC-positivos y el total de los

picos de ATAC.

Tabla 2. Cuantificación de picos y máximo teórico de intervalos recuperables por el clasificador en
porcentaje de muestra

Regular Extendido
ATAC-positivo 36.57% 39.66%
ATAC-negativo 64.21% 60.35%

% de Traslape ATAC-en-P-ChIP/ATAC (Cota Superior) 62.48% 65.16%

4.2. Análisis de extensiones

Se cuantificaron los segmentos, o adaptadores, que se añadieron a ambos extremos

de los intervalos de ChIP por cada extensión. La Figura 11 ilustra un histograma de la

distribución de tamaño de los adaptadores, hasta un máximo de 250 pares de bases

por lado.

Un histograma similar que detalla los adaptadores con longitudes menores a 250

pares de base puede observarse en la Figura 12.

Se hicieron extensiones por ambos lados de los intervalos de ChIP analizados. La

Figura 13 muestra las densidades correspondientes para las extensiones realizadas

tanto del lado izquierdo como en el derecho de los intervalos extendidos de ChIP posi-

tivos y negativos con ATAC en la muestra.
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Figura 11. Histogramas que muestran la distribución del tamaño del adaptador agregado en los inter-
valos de ChIP extendidos en frecuencia y porcentaje de muestra.

Figura 12. Histogramas que muestran la distribución del tamaño del adaptador agregado para adapta-
dores con longitud menor a 250 pares de base en los intervalos ChIP extendidos en frecuencia y porcen-
taje de muestra.
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Figura 13. Gráficos de densidad de los adaptadores que contrastan por orientación a los intervalos
extendidos de ChIP con traslapes positivos y negativos con ATAC.

4.3. Selección de características

El análisis exploratorio por diagrama de caja realizado con los conjuntos negativos

y positivos de las características: máximo de señal, altura, extensión, área, pares de

base al siguiente pico y pares de base al pico previo para los cromosomas 1, 11 y

21 puede ser visualizado en la Figura 14. Se aplicó una transformada logarítimica en

el eje vertical a las variables área, pares de base al siguiente pico y pares de base

al pico previo, mientras que para las variables altura, extensión y máximo de señal,

los ejes permanecieron sin modificación. Esto se hizo debido a que las variables que

fueron transformadas mostraron una diferencia de gran magnitud entre los valores ob-

tenidos. Adicionalmente, se realizó un análisis preliminar de componentes principales.

Las gráficas de pares y composiciones asociadas de los primeros tres componentes

obtenidos pueden ser visualizados en la Figura 15.

Las pruebas de Wilcoxon presentaron un valor p inferior a 2.2−16 para el conjunto

completo de las seis características, tanto para los conjuntos regulares como para los

extendidos, al probar las diferencias de grupo entre los intervalos ChIP negativos y

positivos. La Tabla 3 contiene los intervalos de confianza calculados para la prueba.
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Figura 14. Diagramas de caja que contrastan los conjuntos de intervalos de ChIP positivos y negativos
con ATAC de las características máximo de señal, altura, extensión, área, pares de base al siguiente pico
y pares de base al pico previo para los cromosomas 1, 11 y 21.
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Figura 15. Gráficas de pares de los primeros tres componentes principales y sus composiciones obte-
nidos posterior a un análisis de componentes principales del conjunto de datos de seis características
extraídas del conjunto de señales regulares

Tabla 3. Intervalos de confianza del 95% obtenidos después de realizar una prueba de Wilcoxon entre
los conjuntos de ChIP positivos y negativos con ATAC para las seis características.

Regular Extendido
Extensión [168, 172] [168, 173]

Máximo de Señal [27.50,28.31] [33.32, 34.24]
Altura [1.22, 1.24] [1.74, 1.77]
Área [1.99, 2.02] [3.21, 3.26]

Bps al siguiente [1.81, 1.85] [1.67, 1.74]
Bps al previo [1.81, 1.86] [1.67, 1.74]

Los resultados del procedimiento de RFE iterativo realizado en el cromosoma 1 para

los conjuntos de señales regulares y extendidas se pueden observar en las tablas 4 y

5, respectivamente.

La validación cruzada de 5 pliegues RFE-SVM lineal realizada en el cromosoma 1

dio como resultado las AuROC reportadas en la Tabla 6.

4.4. Clasificación binaria con máquinas de soporte vectorial

Las matrices de confusión para los SVMs Lineales y de RBF para los conjuntos de

entrenamiento y prueba se pueden ver en las figuras 16 y 17, respectivamente.
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Tabla 4. Orden de eliminación de variable e importancia de la característica de permutación (PIR) obte-
nida después de realizar RFE iterativo en señales regulares del cromosoma 1.

Orden de eliminación de variable PIR General
Máximo de Señal 6 1052.06

Altura 5 761.22
Área 4 621.76

Extensión 1 437.54
Bps al siguiente 2 512.45

Bps al previo 3 521.17

Tabla 5. Orden de eliminación de variable e importancia de la característica de permutación (PIR) obte-
nida después de realizar RFE iterativo en señales extendidas del cromosoma 1.

Orden de eliminación de variable PIR General
Máximo de Señal 6 1060.31

Altura 5 778.20
Área 4 640.24

Extensión 1 426.21
Bps al siguiente 3 581.16

Bps al previo 2 565.70

4.4.1. Predicciones de señal de los conjuntos regulares y extendidos

Las tablas 7, 8, 9 y 10 contienen las métricas de rendimiento de precisión, MCC,

sensibilidad y especificidad obtenidas a partir de los SVMs Lineales y de función de

base radial tanto para los conjuntos de entrenamiento como para los de prueba.

Los conjuntos de entrenamiento y prueba para los modelos de predicción se obtu-

vieron mediante la segmentación aleatoria de los conjuntos de datos que se obtuvie-

ron al extraer el total de picos de los experimentos ENCSR778NQS y ENCSR220ASC,

y seleccionando los cromosomas 1-22 y X. Las pruebas realizadas de selección de

variable fueron efectuadas solamente para los cromosomas 1, 8 y 22. No obstante,

para los procedimientos asociados a la selección de variables, se muestran solamen-

te los resultados del cromosoma 1. Los resultados de las cromosomas 8 y 21 pueden

consultarse en el Anexo.
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Tabla 6. AuROC obtenida utilizando el método lineal RFE-SVM en señales regulares y extendidas del
Cromosoma 1.

Número de variables Regular Extendido
1 (MS) 0.83 0.80
2 (MS, AL) 0.83 0.80
3 (MS, AL, AR) 0.83 0.80
4 (MS, AL, AR, BpsS) 0.83 0.80
5 (MS, AL, AR, BpsS, BpsN) 0.83 0.80
6 (MS, AL, AR, BpsS, BpsN, EX) 0.83 0.80

Figura 16. Matrices de confusión del conjunto de entrenamiento y de prueba para los SVMs Lineales y
de función de base radial entrenados en el conjunto de señales regular.

4.4.2. Predicciones Cruzadas

La Tabla 11 y la Tabla 12 contienen las cuatro métricas de desempeño antes men-

cionadas que se obtuvieron al utilizar el SVM entrenado en el conjunto de señales

extendidas para comparar el rendimiento de dicha máquina entre las predicciones

realizadas cuando se utiliza el conjunto regular o el extendido.
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Figura 17. Matrices de confusión del conjunto de entrenamiento y de prueba para los SVMs Lineales y
de función de base radial entrenados en el conjunto de señales extendido.

Tabla 7. Precisión de las predicciones efectuadas por los SVM lineales y de función de base radial de los
conjuntos de entrenamiento y de prueba

Señal SVM Lineal (Entrenamiento) SVM Lineal (Prueba) SVM RBF (Entrenamiento) SVM RBF (Prueba)
Regular 82.46% 82.60% 84.95% 85.01%

Extendido 79.64% 80.23% 82.44% 82.84%

Tabla 8. Coeficiente de Correlación de Matthew de las predicciones efectuadas por los SVM lineales y de
función de base radial de los conjuntos de entrenamiento y de prueba

Señal SVM Lineal (Entrenamiento) SVM Lineal (Prueba) SVM RBF (Entrenamiento) SVM RBF (Prueba)
Regular 0.62 0.61 0.67 0.67

Extendido 0.57 0.59 0.63 0.64

Tabla 9. Sensibilidad de las predicciones efectuadas por los SVM lineales y de función de base radial
de los conjuntos de entrenamiento y de prueba. Las filas adicionales indican la cantidad de nuevos
“Verdaderos Positivos“ incorporados por cada clasificador en los casos regulares y extendidos.

Señal SVM Lineal (Entrenamiento) SVM Lineal (Prueba) SVM RBF (Entrenamiento) SVM RBF (Prueba)
Regular 59.43% 59.36% 66.91% 68.66%

Extendido 58.08% 58.92% 65.84% 66.0%
Regular / TP 19,647 4,882 22,119 5,647

Extendido / TP 21,282 5,362 24,124 6,006

Tabla 10. Especificidad de las predicciones efectuadas por los SVM lineales y de función de base radial
de los conjuntos de entrenamiento y de prueba.

Señal SVM Lineal (Entrenamiento) SVM Lineal (Prueba) SVM RBF (Entrenamiento) SVM RBF (Prueba)
Regular 95.31% 95.47% 95.02% 94.06%

Extendido 93.84% 94.12% 93.38% 93.81%
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Tabla 11. Métricas de rendimiento obtenidas después de utilizar un conjunto de prueba de señal regular
para predicciones en SVMs entrenados en señales extendidas.

Núcleo de la SVM Lineal (Prueba) RBF (Prueba)
Precisión 79.14% 81.45%

MCC 0.56 0.61
Sensibilidad 55.76% 60.76%
Especificidad 94.12% 94.72%

Tabla 12. Métricas de rendimiento obtenidas después de utilizar un conjunto de prueba de señal exten-
dida para predicciones en SVMs entrenados en señales extendidas.

Núcleo de la SVM Lineal (Prueba) RBF (Prueba)
Precisión 80.23% 82.84%

MCC 0.59 0.64
Sensibilidad 58.92% 66.0%
Especificidad 94.12% 93.81%
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Capítulo 5. Discusión

El primer paso en la creación del modelo fue desarrollar una abstracción que pu-

diera ser utilizada de manera confiable para aproximar la predicción de cromatina

abierta. Se eligieron datos de marca histonal porque el acoplamiento dentro de las

regiones abiertas depende en gran medida de la accesibilidad cuantitativa del ADN

y del enriquecimiento de las marcas de cromatina, como H3K27ac (Grossman et al.,

2017). Extender los picos de ChIP-seq podría permitir la detección de regiones de ATAC-

seq que previamente no traslapaban, si los eventos de acoplamiento en el intervalo

original de ChIP-seq fueran “centrados“ de forma relativa a las posiciones de los nu-

cleosomas. Posteriormente a la extensión, se encontraron 4,459 superposiciones del

ATAC-seq no detectadas previamente con los intervalos de ChIP-seq, lo que justifica la

extensión.

La segmentación de nuestro conjunto de datos ChIP-seq original en ATAC-Positivo y

ATAC-Negativo produjo un desequilibrio entre la muestra positiva y la negativa: para

la muestra regular sin extensiones, los conjuntos positivos y negativos representaron

el 36,57% y el 64,21% de la muestra total, respectivamente. Extender todos los in-

tervalos de secuencias de ChIP a una distancia de 250 pares de bases o hasta que los

intervalos “se unieron“ entre sí, tanto río arriba como río abajo resultó en conjuntos

positivos y negativos de 39.66% y 60.35% del total de la muestra, respectivamente.

Esto puede verse como un desplazamiento del balance de la muestra del 3.1% hacia

la muestra positiva. Hablando meramente de porcentajes esto puede parecer no signi-

ficativo; no obstante, cuando se toma dentro del contexto de picos únicos capturados,

el resultado es favorable. Los cromosomas 1 a 22 y X fueron contemplados para los si-

guientes análisis. La muestra regular de 41,284 intervalos ChIP ATAC-positivos traslapó

con 41,792 intervalos únicos de ATAC, mientras que la muestra extendida de 45,743

ChIP ATAC-positivos traslapó con 43,581 intervalos únicos de ATAC. Esto corresponde a

1,789 traslapes únicos con intervalos de ATAC-seq que antes no estaban contemplados

por nuestro clasificador. Consulte el segundo intervalo ATAC-seq de la Figura 7 para un

ejemplo visual. Además, si un intervalo de ATAC-seq no tiene un intervalo ChIP-seq

asociado con cual traslaparse, nuestro clasificador no será capaz de predecir dicho

intervalo, ya que está entrenado con datos ChIP-seq. Esto impone una cota superior a

la cantidad de intervalos ATAC-seq que pueden predecirse a partir de un conjunto de
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intervalos ChIP-seq. La última fila de la Tabla 2 ilustra el porcentaje total de picos de

ATAC que pueden capturarse con éxito en un caso ideal, 62.48% cuando se utiliza el

ChIP-seq regular y 65.16% cuando se utiliza el conjunto de ChIP-seq extendido para

entrenamiento. Un clasificador libre de errores sería capaz de capturar como máximo

dicho porcentaje de los picos de ATAC en la muestra. El hecho de que los experimentos

de ChIP-seq no tengan una correspondencia del 100% con un experimento de ATAC-

seq, también puede interpretarse como un acoplamiento que no ocurre en regiones

de cromatina abierta o la antes mencionada asincronía de eventos de acoplamiento o

maquinaria biológica no contabilizada entre los experimentos.

La extensión de los intervalos de ChIP-seq fue en su mayor parte homogénea. Apro-

ximadamente el 82.5% de todos los intervalos de ChIP-seq no tenían otras regiones de

ChIP en proximidad y se sometieron a una extensión de 250 pares de bases tanto río

arriba como río abajo. El resto de los tamaños de subconjunto se distribuyeron unifor-

memente en el intervalo de 25 a 125 pares de bases, como se ilustra en la Figura 12.

Al considerar la orientación de las extensiones en muestras positivas y negativas tanto

para las extensiones ascendentes como para las descendentes, o a la derecha y a la

izquierda, como se considera en las figuras, no hubo un cambio aparente en la distribu-

ción de tamaños de par de base. Sin embargo, los intervalos positivos muestran una

representación ligeramente más alta que sus contrapartes negativas en el intervalo

de 25-75 pares de base como se observa en la Figura 13. Esto es consistente con la

distribución de los sitios de unión de factores de transcripción (TFBS) en eucariontes;

la longitud promedio en las regiones potenciadoras (enhancers) es de 6-12 pares de

bases (Tugrul et al., 2015). Los eventos sucesivos de acoplamiento en un intervalo de

cromatina abierta explicarían extensiones de pares de bases inferiores a 125 para el

caso ATAC positivo, si hubiera múltiples eventos de acoplamiento presentes en un úni-

co intervalo de cromatina abierta, y cada uno de ellos estuviera representado por los

intervalos ChIP correspondientes, podría esperarse razonablemente un espaciamiento

de pares de bases inferior a 125 entre estos intervalos.

Una vez obtenidos y ampliados los intervalos, se realizó la extracción de carac-

terísticas. Las características extraídas se pueden separar en dos grupos: métricas

de intervalo asociadas al enriquecimiento en la muestra y métricas descriptivas de

distancia genómica. Las métricas de distancia genómica pueden ser vistas como una
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medida del aislamiento de un intervalo en el genoma y la extensión del evento de aco-

plamiento. El primero se compone de dos características, pares de bases al siguiente

pico y pares de bases al pico anterior, mientras que el segundo, la extensión, es la

longitud del par de bases de un valle detectado en cada intervalo. Las métricas aso-

ciadas al enriquecimiento se componen de máximo de señal, área y altura. El primero

es el valor máximo observado de la señal por intervalo. La altura corresponde al valor

más alto de la señal en el valle detectado y el área es un cálculo de área basado en la

altura y la extensión, como se describe en la sección 3.3.1.

Partiendo de la noción anterior de que las muestras positivas y negativas tienen va-

lores suficientemente diferentes en las distintas características para hacer posible el

discernimiento entre estos dos grupos, se realizó un análisis exploratorio de los datos

con las características obtenidas. Se realizaron análisis superficiales con diagramas de

caja, de los que se puede observar un ejemplo en la Figura 14. Dichos análisis mostra-

ron que las muestras positivas y negativas parecen estar separadas de forma fiable

tanto por las métricas de distancia genómica como por las métricas de enriquecimien-

to. Sin embargo, estas últimas mostraron una separación consistentemente mayor

entre los valores medios. Una prueba de Wilcoxon, además de un análisis preliminar

de PCA, el cual puede ser visualizado en la Figura 15, confirmaron estas nociones.

Mientras que todos los valores p estaban muy por debajo del nivel de umbral de sig-

nificancia, los intervalos de confianza demostraron ser informativos con respecto a la

separación de grupos. Los valores relacionados con el enriquecimiento demostraron

tener intervalos de confianza con una escala apropiada para la separación de grupos,

en particular, el máximo de la señal y el área. Estos difirieron significativamente entre

los grupos Negativo y Positivo, lo que se reflejó en los intervalos de confianza obteni-

dos. Con la excepción de la extensión, las métricas de distancia genómica mostraron

un cambio en el intervalo de 1 ó 2 pares de bases entre positivo y negativo, lo cual

no resulta significativo dada la variabilidad del tamaño del intervalo, incluso dentro de

los grupos negativo y positivo, que pueden ser de hasta cuatro órdenes de magnitud

en diferencia entre el ejemplo más corto y el más largo.

Se estableció una clara división durante la selección de características entre las

métricas de enriquecimiento y distancia genómica. Las tres características asociadas

a esta última, pares de bases a la siguiente y anterior, así como la extensión, fueron
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consistentemente entre las primeras en ser eliminadas durante la selección de carac-

terísticas. Para defender aún más las medidas relacionadas con el enriquecimiento por

tener un mayor potencial de discernimiento entre ejemplos negativos y positivos, el

máximo de señal, área y altura, tuvieron una clasificación de importancia de la permu-

tación (PIR) más alta que las métricas de distancia genómica para las dos estrategias

de selección de características empleadas, siendo el máximo de señal la última va-

riable que se eliminó en ambos casos. La variable antes mencionada era robusta, en

tanto que al emplear la estrategia de selección de características de RFE-SVM, un

SVM de un solo predictor producía el AuROC más alto, aunque otros modelos multi-

característica fueron muy competitivos. Aun así, no se obtuvo un aumento evidente

en el rendimiento con la adición o sustracción de variables adicionales. Incluso, cuando

no se esperaba lograr un aumento claro del rendimiento con una mayor complejidad

del modelo para las variables observadas, las máquinas de aprendizaje subsiguientes

fueron entrenadas con las seis características obtenidas.

Las métricas de rendimiento se comportaron de forma casi homogénea para las

SVMs de seis características tanto para los casos de núcleo lineal como para los de

núcleo RBF. No se detectaron fuertes discrepancias en ninguna de las métricas tradi-

cionales: precisión, especificidad o sensibilidad al comparar los conjuntos de entrena-

miento y los conjuntos de prueba, lo que indica un procedimiento de entrenamiento

que permite que un SVM pueda generalizar adecuadamente, independientemente del

núcleo utilizado. Debido a la presencia de una muestra desequilibrada, con el grupo

mayoritario en la clase “negativa“, se observó una alta especificidad; las señales “re-

gulares“ con un núcleo lineal mostraron el mayor valor en el conjunto de prueba, con

un 95.47%. Cuando se contrasta con la especificidad, la sensibilidad parece pobre ya

que los SVMs negativamente desequilibrados tienden a clasificar todo como negativo.

Cualquier algoritmo que intente mejorar esta restricción de rendimiento inevitable-

mente sacrifica especificidad para mejorar la sensibilidad (Akbani et al., 2004). Esta

situación se observó al cambiar de una SVM lineal a una SVM con núcleo RBF. El RBF

mostró un aumento de la sensibilidad a expensas de disminuir la especificidad: al pa-

sar de núcleo lineal a RBF en el caso de las señales regulares, se observó una ganancia

de sensibilidad del 9,3% a expensas de una pérdida de especificidad del 1,41%. En el

caso de la señal extendida se obtuvo una ganancia de sensibilidad similar del 7,09% a

expensas de un 0,31% de especificidad. No parece ser que los nuevos positivos aña-
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didos después de la extensión ayudaran al valor de sensibilidad, ya que la sensibilidad

del conjunto extendido es menor que la sensibilidad del conjunto regular en un 2.66%.

La utilización de un núcleo RBF, a diferencia de uno lineal, permitió una ligera ganancia

de precisión de 2,41% y 2,61% para los conjuntos de prueba regulares y extendidos,

respectivamente. Examinar el cambio en los verdaderos positivos capturados cuando

se contrasta entre SVMs extendidos y regulares es coherente con los cambios de sen-

sibilidad antes mencionados. El conjunto de prueba extendido mostró un aumento en

el número total de verdaderos positivos detectados con respecto al conjunto regular

de 480 y 359 para las SVMs de núcleo lineal y RBF, respectivamente. El conjunto de

prueba extendido, consta de 23,068 picos, de los cuales 9,159 son positivos. Dentro de

la muestra positiva extendida, 284 picos que anteriormente eran negativos en el con-

junto regular fueron etiquetados como positivos. Es decir, 284 intervalos ChIP-seq que

anteriormente no tenían traslapes con los intervalos ATAC-seq adquirieron un traslape

con ATAC-seq después de la extensión. De estos 284 picos, el clasificador lineal SVM

etiquetó 62 como positivos y 222 como negativos, mientras que el RBF etiquetó 69

como positivos y 215 como negativos. El RBF-SVM puede capturar más de los nuevos

positivos re-etiquetados, pero su especificidad sufre ya que esto lo priva de muestras

negativas adicionales “verdaderas“ y, por lo tanto, de potencial de discernimiento.

Incluso si se trata de un subconjunto reducido para el análisis. Esto puede explicar

en parte la especificidad comprometida mostrada por los SVMs de RBF después de la

extensión.

Además de las ya mencionadas métricas, decidimos incorporar el Coeficiente de

Correlación de Matthew (MCC) como una métrica de evaluación adicional debido a que

es capaz de discernir favorablemente cuando se cuenta con clases desequilibradas.

Debido a que el MCC es un caso especial del Coeficiente de Correlación de Pearson, se

puede utilizar una interpretación similar (Powers, 2011). Todos los resultados del MCC

tendieron hacia un valor positivo de 1, lo que indica una fuerte correspondencia en-

tre las etiquetas “verdaderas“ y las predicciones efectuadas por nuestro clasificador.

Cambiar el núcleo permitió un aumento, en MCC de 0.0526 y 0.0571 para los conjun-

tos regulares y extendidos, respectivamente. Mientras que el aumento de rendimiento

fue mayor en el conjunto extendido cuando se utilizó el núcleo RBF, se observó un

descenso de rendimiento similar al mencionado anteriormente cuando se compararon

conjuntos regulares y extendidos tanto en los casos de núcleo lineal como en los de
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núcleo RBF. Esto solidifica la posición de que los positivos re-etiquetados después de la

extensión pueden estar comprometiendo la capacidad del clasificador para identificar

correctamente la etiqueta de una señal extendida, de acuerdo con el carácter biológi-

co “verdadero“ o de señal general. En términos generales, la incorporación de nuevos

positivos “reales“ basados en traslape en la muestra y la exploración de nuevos nú-

cleos para límites de decisión pueden permitir ligeras ganancias de rendimiento, con

el riesgo de perder el potencial de generalización. Sin embargo, es de suma importan-

cia añadir criterios adicionales para discernir si una señal debe conservar una etiqueta

positiva o negativa después de la extensión, incluso cuando se consideran nuevas

superposiciones, ya que las características que utilizamos actualmente pueden ser si-

milares incluso dentro de diferentes grupos de etiquetas. A continuación se describen

algunos ejemplos representativos de cada uno de los casos.

Para profundizar en la noción de una etiqueta basalmente “verdadera“ que corres-

pondiera al fenómeno biológico subyacente, se realizó un análisis empírico de varias

señales y sus correspondientes etiquetas antes y después de la extensión tanto pa-

ra los SVMs lineales como para los RBFs. Esto resultó en tres casos diferentes en los

que los intervalos de señal mostraron una de las tres siguientes tendencias durante la

clasificación. Las predicciones de un clasificador sobre intervalos de señales podían re-

etiquetar una señal previamente negativa, convertida en positiva posterior al traslape

como positiva, mantener una señal previamente negativa etiquetada como negativa

incluso después de un re-etiquetado inducido por extensión y traslape, y los casos

en los que había una decisión dividida sobre el re-etiquetado entre clasificadores con

diferentes núcleos.

Las gráficas contenidas en las figuras mostradas a continuación muestran la misma

señal en sus formas regulares y extendidas. El eje vertical indica la intensidad de la

senal, mientras que el eje horizontal es una medida de extensión de señal. Las posi-

ciones del eje horizontal son relativas a cada señal. Es decir, mientras se contempla el

mismo intervalo genómico en ambas señales, la posición mostrada en el eje horizontal

en el caso extendido no corresponde a la posición original en el caso regular, puesto

que el caso extendido contempla pares de bases adicionales que fueron añadidos en el

proceso de extensión. Las siguientes tres figuras muestran extensiones de 250 pares

de bases en ambos extremos.
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Figura 18. Ejemplos de señales anteriormente negativas clasificadas como positivas por los SVMs tanto
lineales como de RBF, después de haber sido re-etiquetadas como positivas después del proceso de
extensión.

Una señal que ilustra el primer caso puede observarse en la Figura 18. Señales

previamente negativas que son re-etiquetadas como positivas muestran que después

de la extensión, un valle pronunciado parece formarse consistentemente. En ambos

ejemplos, se pueden ver curvas que podrían parecerse a la arquitectura típica del

“valle“ en ambos extremos. Incluso si la longitud de la señal no es notablemente larga,

250 extensiones de pares de bases en cada extremo son suficientes para formar un

valle que de otra manera no estaría allí, y parece ser más pronunciado que lo que una

señal extendida pudiera contener. Biológicamente, esto podría llevar a un clasificador

a determinar que dos valles en un intervalo son altamente indicativos de un evento de

acoplamiento.

En la Figura 19 se puede ver un ejemplo de señales negativas que mantuvieron

su carácter negativo después de la extensión. Estas señales son generalmente más

largas y una extensión de 250 pares de bases no parece ser suficiente para cambiar

el carácter general de la señal, ya que no se puede observar la formación de nuevos
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Figura 19. Ejemplos de señales anteriormente negativas clasificadas como negativas por los SVMs tanto
lineales como de RBF, después de haber sido re-etiquetadas como positivas después del proceso de
extensión.

valles significativos. Esto se debe en parte a que el intervalo tiene otras características

pronunciadas, como la pendiente descendente que se muestra en el ejemplo extendi-

do inferior derecho. Las áreas del valle deben permanecer sin cambios, y por lo tanto,

si nuestro clasificador está basando fuertemente sus predicciones en la característica

del área, no se observará ningún cambio general en la etiqueta.

Un ejemplo en el que clasificadores con diferente núcleo mostraban decisiones de

etiquetado dispares se muestra en la Figura 20. Estas señales presentaban una exten-

sión similar entre ellas; eran notablemente más cortas que los ejemplos anteriores. La

extensión total fue mayor que el tamaño original de la señal, lo que cambió significa-

tivamente el carácter de ambas señales. Los clasificadores lineales determinaron que

la señal anterior era negativa, mientras que los clasificadores con núcleo RBF la consi-

deraron positiva y viceversa para el ejemplo inferior; los SVM lineales lo consideraron

positivo, mientras que los de RBF lo consideraron negativo. Mientras que se requieren

más ejemplos, el ejemplo superior derecho, que fue considerado positivo por la RBF
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Figura 20. Ejemplos de señales anteriormente negativas con reetiquetado dispar por los SVM lineales y
de RBF, después de haber sido re-etiquetadas positivas posteriores al proceso de extensión.

parece tener un valle de mayor longitud, donde el ejemplo inferior derecho, conside-

rado positivo por nuestros núcleos lineales, parecía tener un valle más corto, pero más

pronunciado. Esto puede ser indicativo de que los límites de las decisiones lineales y

de RBF difieren significativamente en cuanto a la preferencia de área, incluso cuan-

do los valores de extensión son relativamente similares, lo que refuerza la relevancia

de nuestra abstracción inspirada en el área en contraste con utilizar solamente las

características descriptivas.

Motivados por lo anterior, se implementó un conjunto adicional de experimentos,

denominados predicciones cruzadas. El objetivo de estas predicciones fue determinar

si un clasificador entrenado exclusivamente en señales extendidas tendría un mejor

rendimiento en lugar de utilizar señales extendidas para la predicción en un modelo

entrenado en señales regulares, a fin de verificar si el clasificador estaba aprendiendo

información adicional relevante para la detección de nuevos intervalos ATAC-seq des-

pués de la extensión. Con la excepción de la especificidad, cada métrica vio una mejo-
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ra después del entrenamiento exclusivamente en señales extendidas, para prediccio-

nes extendidas, siguiendo las tendencias observadas en clasificadores previamente

discutidos. Esto puede sugerir que los clasificadores extendidos no están ignorando

completamente la información proveniente de los verdaderos positivos recientemen-

te encontrados. Esto aboga por un criterio negativo verdadero más robusto y mayor

equilibrio de muestra, idealmente provisto mediante la inclusión de ejemplos polari-

zantes con una verdad básica “conocida“, tanto para los casos negativos como para

los positivos.

Se podrían tomar medidas adicionales antes del análisis de la muestra para verificar

la veracidad biológica del carácter de una señal. Revisar los controles utilizados en el

flujo de trabajo antes de la determinación de picos para tomar en cuenta los niveles

generales de enriquecimiento y el número de lecturas, el ajuste de los parámetros

de la determinación de picos o la contemplación de medidas genómicas adicionales,

como la estructura de cromatina tridimensional, entre otros criterios, podría dar lugar a

señales con un carácter robusto, lo que haría que nuestras predicciones fueran menos

propensas al ruido proveniente de artefactos experimentales, lo cual nos permitiría

ajustar nuestros clasificadores de acuerdo con el fenómeno biológico del que se trate.
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Capítulo 6. Conclusiones

6.1. Sumario

Esta tesis trató sobre la predicción de regiones de cromatina abierta a partir de da-

tos específicos de ChIP-seq de H3k27ac. Se propuso un conjunto de seis descriptores

para representar las señales de ChIP-seq con el objetivo de construir un modelo de

aprendizaje. El modelo aquí elaborado consiste en una máquina de soporte vectorial

que utiliza los descriptores propuestos, construidos a partir de datos genómicos de

acuerdo con una abstracción biológicamente inspirada para determinar de forma bi-

naria si una determinada señal proveniente de ChIP-seq es propensa a corresponder a

una región de cromatina abierta como la determina señales de ATAC-seq. Para verificar

la efectividad del modelo se contruyó un paquete en R denominado histoneSig, el cual

está disponible para descarga y utilización en el repositorio GitHub.

6.2. Conclusiones

Utilizando esta abstracción y el modelo que la acompaña, el porcentaje máximo

de intervalos ATAC recuperables por ChIP en el conjunto de datos A549 proporcionado

para los conjuntos regulares y extendidos es de 62.48% y 65.16%, respectivamente.

Nuestros SVMs de mayor rendimiento, que tienen un núcleo de función de base radial,

pueden capturar hasta el 85.01% y 82.84% de los intervalos mencionados anterior-

mente para los casos de señales regulares y extendidas.

Generalmente, los núcleos no lineales muestran una sensibilidad mucho mayor,

a expensas de poca especificidad frente a los núcleos lineales, sin una ganancia de

precisión altamente perceptible. Al cambiar de núcleo lineal a RBF en el caso de las

señales regulares, se observó una ganancia de sensibilidad del 9.3% para una pérdida

del 1.41% de especificidad. Una ganancia de sensibilidad similar de 7.09% a un costo

de 0.31% de especificidad fue exhibida para el caso de la señal extendida.

La implementación de la selección de características nos permitió mostrar que exis-

te una clara distinción de rendimiento entre las características asociadas al enrique-
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cimiento en las mediciones de muestra y de distancia genómica; todas las caracterís-

ticas asociadas a la intensidad máxima de la señal, una medida de enriquecimiento,

presentaban un mayor poder predictivo sobre las características descriptivas de la

distancia genómica.

Aunque la ampliación de la señal base hace que nuestras máquinas de entrena-

miento tengan un rendimiento inferior al de las señales regulares en las métricas de

rendimiento cuantitativas comúnmente usadas, esto permite a los clasificadores cap-

turar regiones ATAC únicas que antes no habían sido detectadas por un modelo entre-

nado sólo con señales regulares. Las señales más largas parecen conservar el carácter

de su etiqueta original después de la extensión.

Proporcionamos nuestro modelo en un formato listo para usar para pruebas adi-

cionales y refinamiento futuro del modelo. hstoneSg, el paquete utilizado a lo largo

de esta tesis para cálculos de valle y determinación de características asociadas está

disponible en github1 para uso público.

6.3. Trabajo Futuro

Hacer que el clasificador propuesto sea capaz de determinar cuántas regiones de

cromatina abierta son capturadas, y hasta qué grado de accesibilidad, por cada

señal asociada a un intervalo determinado.

Hacer que nuestro clasificador sea sensible a los diferentes niveles de enriqueci-

miento presentes en los datos de origen del experimento que se analice.

Encontrar, desarrollar y probar métodos adicionales y refinar aún más las abs-

tracciones biológicas para obtener características de señal epecíficas altamente

generalizables por familia de factor de transcripción.

Analizar las regiones de cromatina abierta para determinar si existen caracterís-

ticas adicionales asociadas a estas regiones que permitan a nuestro clasificador

tener un desempeño igual o mejor que el establecido por las métricas de desem-

peño actuales.
1https://github.com/semibah/histoneSig
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Explorar otros paradigmas de construcción de características, basados en otros

paradigmas de aprendizaje de máquina. El uso de la Transformación Wavelet,

como lo sugiere Hidalgo H., está siendo considerado como una perspectiva de

investigación futura para ser utilizada en conjunto con métodos de aprendizaje

profundo, específicamente, Redes Neuronales Convolucionales.
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Anexo

Tabla 13. Orden de eliminación de variable e importancia de la característica de permutación (PIR)
obtenida después de realizar RFE iterativo en señales regulares del cromosoma 8.

Orden de eliminación de variable PIR General
Máximo de Señal 6 499.97

Altura 5 357.42
Área 2 325.14

Extensión 1 216.88
Bps al siguiente 2 322.33

Bps al previo 3 354.95

Tabla 14. Orden de eliminación de variable e importancia de la característica de permutación (PIR)
obtenida después de realizar RFE iterativo en señales extendidas del cromosoma 8.

Orden de eliminación de variable PIR General
Máximo de Señal 6 561.22

Altura 3 343.1377
Área 2 320.13

Extensión 1 226.89
Bps al siguiente 5 393.57

Bps al previo 4 365.91

Tabla 15. AuROC obtenida utilizando el método lineal RFE-SVM en señales regulares y extendidas del
cromosoma 8.

Número de variables Regular Extendido
1 (MS) 0.83 0.80
2 (MS, AL) 0.83 0.80
3 (MS, AL, AR) 0.83 0.80
4 (MS, AL, AR, BpsS) 0.83 0.80
5 (MS, AL, AR, BpsS, BpsN) 0.83 0.80
6 (MS, AL, AR, BpsS, BpsN, EX) 0.83 0.80
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Tabla 16. Orden de eliminación de variable e importancia de la característica de permutación (PIR)
obtenida después de realizar RFE iterativo en señales regulares del cromosoma 21.

Orden de eliminación de variable PIR General
Máximo de Señal 6 92.16

Altura 4 71.54
Área 5 89.14

Extensión 1 48.14
Bps al siguiente 2 51.44

Bps al previo 3 54.94

Tabla 17. Orden de eliminación de variable e importancia de la característica de permutación (PIR)
obtenida después de realizar RFE iterativo en señales extendidas del cromosoma 21.

Orden de eliminación de variable PIR General
Máximo de Señal 6 117.88

Altura 4 71.31
Área 5 73.95

Extensión 1 42.53
Bps al siguiente 2 61.54

Bps al previo 3 63.86

Tabla 18. AuROC obtenida utilizando el método lineal RFE-SVM en señales regulares y extendidas del
cromosoma 21.

Número de variables Regular Extendido
1 (MS) 0.84 0.82
2 (MS, AL) 0.84 0.82
3 (MS, AL, AR) 0.84 0.82
4 (MS, AL, AR, BpsS) 0.84 0.82
5 (MS, AL, AR, BpsS, BpsN) 0.84 0.82
6 (MS, AL, AR, BpsS, BpsN, EX) 0.84 0.82
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