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PREDICCION DE SEVERIDAD COVID-19 UTILIZANDO MODELOS DE
MACHINE LEARNING APLICADO A SECUENCIAS EN DATOS
GENETICOS A NIVEL DE GENOMA

Como parte de la iniciativa internacional Covid19 host genetics, el proyecto COVID0961
recopila datos clinicos autoreportados y variantes genéticas a nivel de genoma de participantes
infectados por el virus SARS-CoV-2. En el contexto de este proyecto, esta tesis busca utilizar
dichos datos para generar modelos de Machine Learning (ML) que permitan predecir la
severidad del cuadro Covid19, particularmente la hospitalizacion provocada por el virus.

En este trabajo, se utilizan los datos clinicos obtenidos para entrenar un modelo ML.
Este modelo sirve como punto de partida, para comparar si al agregar variantes genéticas
a los datos de entrenamiento, las predicciones de severidad mejoran. La implementacion del
modelo que utiliza tanto datos clinicos como genéticos se realizé mediante dos aproximaciones:
(1) una arquitectura de redes neuronales disefiada para este propésito y (2) la seleccién de
variantes genéticas que se agregan al set de entrenamiento del modelo baseline ML.

Mediante el entrenamiento con datos clinicos de 1872 participantes, se obtiene un modelo
XGBoost capaz de predecir la hospitalizacién con un accuracy de 88 % y fl-score de un
60 %. Utilizando este modelo como referencia se busca obtener un modelo de procesamiento
de secuencia que obtenga mejores métricas utilizando tanto datos clinicos como variantes
genéticas.

En la primera aproximacion, debido a las limitaciones de recursos computacionales, se
seleccionaron las variantes segin su significancia estadistica. Usando estas variantes y los
datos clinicos disponibles, el modelo utilizado Dual-stream CNN, no alcanza métricas mayores
a la referencia que utiliza solo datos clinicos, alcanzando un f1-score de 56.9 % y un accuracy
de 87.6 %. Sin embargo, el perfil de la saliencia de las variantes en la red entrenada se asemeja
al perfil obtenido por la técnica actual de genética de poblaciones. Incluso, sefiala como punto
de mayor saliencia una variante genética dentro del gen FOXP4-AS1 no reportado en estudios
anteriores.

En la segunda aproximacién, se agregan progresivamente variantes genéticas al entre-
namiento del modelo XGBoost. Esta seleccion de variantes se realiza de forma de agregar
variantes reportadas como significativas y descartar variantes ligadas entre si. En este ex-
perimento, se evidencia que el fl-score si aumenta al agregar entre 100 y 200 variantes no
ligadas, que es superior al nimero de loci reportados. Esto tltimo sugiere que la genética del
hospedero si entrega informacion relevante para la severidad.

Ambos resultados sugieren que las variantes genéticas entregan informacién, aunque un
modelo capaz de filtrar aquellas que agregan ruido requieren una mayor cantidad de ejemplos
al entrenamiento que permitan un modelo generalizable.
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Capitulo 1

Introduccion

En los dos ultimos anos hemos visto nuestra vida afectada por la pandemia viral Covid-19,
una crisis sanitaria global que no habia ocurrido desde La Pandemia de Influenza de 1918.
La cantidad de contagiados al 1 de marzo de 2022 supera los 437 millones a nivel mundial y
casi 6 millones de fallecidos [17], de los cuales més de 42 mil son en Chile, dando la cifra de
2176 muertes por millén de habitantes. El desarrollo de varias vacunas ha permitido reducir el
nimero de contagios, la hospitalizacién y la cantidad de muertes [25]. Sin embargo, aun existe
el riesgo de nuevas variantes [6] y la posibilidad de una nueva pandemia zoonética [39, 50].
En ello radica la importancia de seguir investigando y producir nuevas aproximaciones a la
investigacion de los mecanismos biologicos de este tipo de enfermedades.

Con el fin de estudiar cémo la genética del hospedero determina la susceptibilidad y
severidad de la enfermedad, la iniciativa internacional COVID-19 host genetics [12] retine
46 estudios de 19 paises, para compartir y analizar los datos y resultados obtenidos. Dentro
de esta iniciativa, se encuentra el proyecto ANID! COVID0961 encabezado por Ricardo
Verdugo y Andrea Silva, que recopila muestras genéticas y datos clinicos autoreportados
de participantes chilenos en cada una de las 5 macrozonas del pais [48]. Ademds de poder
determinar las posibles poblaciones de riesgo, este estudio busca contribuir a la iniciativa
internacional y al conocimiento de los mecanismos genéticos de la enfermedad.

Los datos recopilados por el proyecto, corresponden a datos clinicos autoreportados y
muestras de saliva o sangre para obtener datos genéticos a nivel de genoma. Los datos clincos
autoreportados se consiguen por encuesta o, mediante el acceso, con consentimiento informa-
do, de la ficha clinica. Estos corresponden a datos demogréficos, étnicos, socieconémicos, de
severidad del cuadro presentado y antecedentes de salud, como comorbilidades y tratamien-
tos actuales. Los datos genéticos corresponden a las variaciones entre participantes en todo
el genoma del individuo.

Como el genotipo de un individuo determina el fenotipo, o caracteristicas observables,
es un proceso complejo que implica varios mecanismos moleculares [2]. Una aproximacién
actual es determinar la significancia estadistica de variantes genéticas en una poblacion, lo
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que se conoce como GWAS [55]. Alternativamente, utilizar modelos aplicados a secuencia
como XGBoost [8], redes convolucionales (CNN) [33, 34, 38, 68], redes recurrentes (RNN)
[23, 26, 66], o, en el ultimo tiempo, transformers [10, 30, 65, buscan determinar estas va-
riantes incluyendo nucledtidos especificos o interacciones entre variantes. Esto tltimo se hace
complejo en el caso del genoma humano debido al tamano de éste [20] y a la baja variacién
entre individuos [56] repartida a lo largo de toda la secuencia.

La contribucién de este trabajo radica en la aplicacion de estos modelos en la
prediccién de la severidad de Covid-19 utilizando participantes chilenos. Con lo
que se obtienen modelos de Machine Leaning (ML) que predicen la hospitali-
zacion utilizando datos clinicos. También se pretende determinar si las variantes
genéticas se correlacionan con la severidad, lo que se realiza agregando variantes
seleccionadas por otro método a un modelo que utiliza variables clinicas y se
evidencia como mejoran las métricas de prediccion. Por dltimo, encontrar genes
especificos, estadisticamente significativos, a través de la interpretacién de mo-
delos que procesan secuencias. Lo que no se logra de forma directa, si no que
mediante la reduccién de variantes genéticas por un método externo.

En el Capitulo 2 se presentan conceptos en genética y bioinformatica que son utilizados en
esta investigacién. Ademas de los modelos a usar, como fueron usados en trabajos relacionados
y como aquellos que se suelen utilizar sobre secuencias son los adecuados para este tipo de
datos. Al final de este capitulo se presentan también algunas aproximaciones que permiten
interpretar estos modelos.

En el Capitulo 3 se describe la metodologia utilizada en este trabajo. El Capitulo 4 des-
cribe los principales resultados obtenidos, lo que incluye la seleccién de variables clinicas,
la prediccién de hospitalizaciéon mediante datos clinicos autoreportados y la contribucion de
variantes genéticas a la prediccion. Finalmente, las principales discusiones se muestran en el
Capitulo 5.

Si bien las arquitecturas utilizadas en este trabajo no obtuvieron mejores métricas al
agregar variantes genéticas, la interpretacion de estos modelos si reportan algunos resultados
interesantes para la investigaciones futuras. Por otro lado, utilizando modelos més simples de
ML, se pudo mejorar las métricas al agregar variantes genéticas seleccionadas, lo que sugiere
que estas si se correlacionan con la severidad de la enfermedad. Ambos resultados indican
que, si bien existe informacién relevante en las variaciones genéticas, poder filtrar éstas segin

un fenotipo requiere mas datos de entrenamiento o una seleccién previa de estas variantes.

1.1. Hipobtesis
La siguiente es la hipétesis principal del trabajo:

Un modelo de aprendizaje automético permite predecir la severidad de un cuadro
de Covid-19 utilizando antecedentes clinicos y datos genéticos a nivel de genoma.



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Implementar un modelo de inteligencia artificial que permita predecir la severidad en pacien-
tes chilenos de Covid-19, utilizando secuencias gendémicas y antecedentes clinicos.

1.2.2. Objetivos Especificos

1. Definir un modelo que permita predecir la severidad de un cuadro de Covid-19, utilizando

datos clinicos autoreportados.

2. Implementar un modelo de Aprendizaje de Maquinas (ML por sus siglas en inglés Ma-

chine Learning), que se entrene con datos clinicos y genémicos.

3. Comparar la certeza de la prediccién del modelo que utiliza datos clinicos y variantes

genéticas, con modelos que solo utilizan datos clinicos.

4. Empaquetar un software que realice visualizaciones, en base al clasificador, que per-
mitan a un experto en el area interpretar posibles zonas del input que sean de mayor

importancia en la investigacion.



Capitulo 2

Marco Teédrico

Debido a que este trabajo incluye datos, métodos y conceptos de genética, en este capitulo
se expone una breve conceptualizacion. Se presenta el funcionamiento del genoma en un
organismo vivo en la Secciéon 2.1.1, realizando una comparacioén con el texto en lenguaje
natural. En la Seccién 2.1.2 se presenta como se trabajan estos datos desde el punto de
vista de la bioinformatica y computacion. Como este trabajo se orienta a la ciencias de la
computacién se incluye la terminologia utilizada en genetica en el Anexo A. En la Seccién
2.2 se presenta el estado del arte en el area de los algoritmos de aprendizaje sobre datos

genéticos, para contextualizar el aporte de este trabajo.

2.1. Marco Conceptual

Esta seccion esta orientada a la presentacion de

DNA replication los conceptos usados en este trabajo. Estos con-
DNA repair . ’ s
genetic recombination ceptos son principalmente del area de la genética
ONA (Secciones 2.1.1-2.1.2) y del aprendiza automatico
S ¢ o Machine Learning (Secciones 2.1.3-2.1.4).
3 [ MiIiMMMIIMMMMMT™I"™ 5/
RNA synthesis . 10—
(raneariotion 2.1.1. Genes como texto: Funcio
ANA namiento del genoma
S Ll L e ) 1) Ll e
El fenotipo de un organismo se define como sus ca-
protein synthesis Lo . ,
(translation) racteristicas observables, lo que incluye, caracteris-
PROTEIN ticas morfolégicas, funcionales (como el metabolis-
HzN - - E5- S5-I oo mo) y conductuales. El fenotipo se determina tanto
amino acids . . .
por sus genes como por la influencia del ambiente
Figura 2.1: Via en que la informacién [2]. De forma simplificada, el funcionamiento de los
codificada en el DNA que es utilizada genes es una ruta de informacién que va desde el

ara sintetizar proteinas. Fuente: [2 ,
P P 2 DNA, como genoma completo, a una molécula de

RNA, que contiene la informacién necesaria, para
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finalmente, sintetizar una proteina, que es la molécula que realiza las funciones a nivel celular
2] (Figura 2.1).

En otras palabras, las propiedades fisicoquimicas de una proteina vienen determinadas
por la secuencia de los aminoacidos que la componen [2]. La secuencia de aminoécidos vie-
ne codificada dentro de la molécula de RNA. Esta, a su vez, se encuentra en la secuencia
codificante dentro del DNA en el genoma.

El genoma de un organismo se compone fisicamente de una macromolécula de DNA (Des-
oziribonucleic acid, acido desoxiribonucléico). Esta molécula se compone de dos cadenas
conformadas por nucleétidos, caracterizados por su base nitrogenada que puede correspon-
der a cuatro posibles moléculas: Adenina (A), Guanina (G), Citocina (C) y Timina (T). El
conjunto de 3 nucleétidos, conocido como coddn, se corresponde con el aminoacido de la
proteina resultante. En el contexto celular, la proteina que se sintetiza, también se regula por
otras secuencias dentro del genoma. Estos promotores, activadores y represores pueden estar
en cualquier posicién del genoma (Figura 2.2).

general

transcription  RNA polymerase |1 gene
gene regulatory proteins factors regulatory
A proteins

——— geneX ——

| | ! :
b & T el -

A - =——t:=] == TR | == N
TATA
|
regulatory spacer DNA
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|
N

i

Mediator

gene X

TATA

|

RNA transcript

Figura 2.2: Ejemplo de regulacién de genes mediante diferentes secuencias dentro del genoma.
En la parte superior se muestran las secuencias y proteinas como si el genoma estuviese de
forma lineal, en la parte inferior, es un esquema de como estarian distribuidos dentro del
nicleo celular. Fuente: [2]

Si bien, el genoma se organiza en subunidades conocidas como cromosomas, y por lo
general, se representa como secuencias lineales, en la realidad se encuentran en diferentes
parte del ntcleo celular interactuando entre si. El genoma humano, se compone de 46 de
estos cromosomas, los que se representan en la Figura 2.3, donde la imagen en A es una



representacion de los cromosomas condensados y B es como se disponen dentro del nicleo.
Asi como en un libro, que un capitulo puede determinar el significado de una oraciéon en
otro capitulo, la informaciéon de un cromosoma puede depender de otro cromosoma para su
regulacion.

Otro concepto importante dentro de la genética es el de cromosomas homologos. Los
cromosomas son estructuras formadas por DNA y proteinas que aparecen cuando la célula se
divide. Durante la fecundacion, se unen el material genético de dos organismos para formar
la informacién del nuevo organismo. Cada set de cromosomas equivalente y cada par de ellos
se conoce como cromosoma homoélogo. En el caso de los humanos, un set proviene del padre
y otro de la madre. Como cada par de cromosoma es equivalente, las diferentes posiciones
dentro de un cromosoma se conocen como loci?, por lo que cada individuo posee dos versiones
para cada locus. Las diferentes versiones de informacién, ya sea de uno o mas nucleétidos, se
conoce como alelo. Cada individuo, entonces, posee dos alelos para cada locus en el genoma
[2].

En resumen, el genoma se compone de un abecedario de cuatro letras {A,C, T, G} que
contiene informaciéon dependiente de una sintaxis jerarquica y ordenada, dependiente de con-
texto, como el lenguaje natural. Esto justifica el estudio de la biologia, o bioinformatica, desde
una perspectiva lingiiistica [47]. Otro ejemplo, es que en 1984, Volker Brendel y Heinrich-
Gustav Busse realizaron un analisis de secuencias de nucleétidos desde el punto de vista del

lenguaje formal, describiendo Autématas Finitos de varias secuencias en el genoma [5].

A

;;; ;ﬁ 8 .z.

i

Figura 2.3: Representacién del genoma humano como A 46 cromosomas y B como se encuentra
distribuido dentro del nicleo de una célula. Este estudio se realizé en un fibroblasto humano.
Fuente: [4]

2.1.2. Trabajando con variantes genéticas

Como se describe en la Seccion 2.1.1, el genoma, desde la perspectiva de la informacién, se
compone por una secuencia de nucleétidos (A, G, C,T). Esta secuencia estd compuesta por

subunidades llamadas cromosomas, que representaremos como una secuencia X;:

2 Plural de locus.



Xj = bijba b, = {bis}, coni € {12, my}

Con m; la cantidad de nucledtido que componen cada cromosoma. Particularmente, el
genoma humano se compone de 46 cromosomas, dos conocidos como cromosomas sexuales, y
otros 44 llamados autosémicos. Los cromosomas se heredan del padre y de la madre, esto
pares se conocen como cromosomas homalogos, y se enumeran del 1 al 22. El largo de cada
par de cromosomas homologos es conocido y lo denominaremos m; con j € {1,2,---,22}. El
genoma de un participante x se puede escribir, entonces:

Genomax = XlMXlPX2MX2P s XQQMXQQPX/YXZ (21)

Con X el cromosoma X y Z puede ser el cromosoma X, en caso de mujeres y cromosoma
Y, en caso de hombres. Esta representacion por cromosoma se describe para ser usada como
identificador, pero no serd utilizada directamente en los modelos.

2.1.2.1. Secuencia completa

Una representacion mas simple del genoma completo, es considerar que las 46 secuencias se
encuentran en orden, es decir, la concatenacién de todos los cromosomas de la Ecuacién
2.1, teniendo entonces:

Genoma,, = byby -+ by, con b; € {A,G,C, T} (2.2)

En este caso m corresponden a todos los nucleétidos que se tienen acceso. En caso de tener

la secuencia completa m corresponderia a:

m=2-m;y+2-mog+---+2-may+my+mzg= Z m;
j€Ecromosomas

En el caso de un humano es aproximadamente 3.2 - 10° [20]. Como el genoma completo
entre personas se diferencia en tan solo un 0.11% [56] y obtener la secuencia completa es
dificil en la practica, por lo general m es mucho menor al calculo mostrado. De esa forma, m
es la cantidad de nucledtidos a las que si se tiene acceso. Para poder replicar los experimentos
o utilizar el modelo por otros estudios, los nucledtidos usados tienen identificadores y no son
solo una posicion relativa.

Los datos disponibles bajo esta representacion (Ecuaciéon 2.2) se ven como una matriz
de la forma:

Genomay big big - bim
Genoma b b e bam

Data = o= (2:3)
Genoma,, bni bn2 - bam

) )



Llamaremos a esta representacion como Secuencia Completa o SNP concatenados
(Seccién 2.1.2.2).

2.1.2.2. Polimorfismo de Nucle6do Unico, SNP

Como se menciond, en la préactica, no se tiene el genoma completo de un individuo. En su
lugar, se accede a las diferencia o variaciones genéticas entre individuos, para luego imputar
el resto del genoma mediante herramientas estadisticas. La diferencia de un solo nucledtido
en el genoma entre un individuo y otro se conoce como SNP (Polimorfismo de Nucledtido
tnico, por sus siglas en inglés Single Nucleotic Polymorphism).

Para este trabajo, solo usaremos los SNP dialélicos, es decir, que puede tomar solo dos
valores entre A, G,C,T'. Sea la representacion segin secuencia completa (Ecuacién 2.2) de
un individuo de referencia (representado con el subindice REF):

GenomaREF = blelpb2Mb2p s meme, b, € {A, G, C, T}

Recordando que existe una posicion en los cromosomas heredados del padre y otra de
la madre. En la practica esto no se puede saber, asi que lo llamaremos 0 y 1. Quedando
entonces:

GenomaREF = b17obl7152706271 ce bm7obm71, bi,k c {A, G, C, T}, k S {O, 1}

Si tomamos un individuo (SAMPLE), su representacién del genoma a través de SNP sera:

0 bSample,i,O = bREF,i,O A bSample,i,l = bREF,i,l
SNPSample,i =41 bSample,i,O = bREF,i,O A bSample,i,l 7é bREF,i,l (24)
2 bSample,i,O # bREF,i,O A bSample,i,l 7é bREF,i,l

Se aprecia que esto reduce la dimension k, que corresponde al cromosoma particular dentro
del par homologo. Nuestros datos se puede representar mediante SNP como sigue:

SNP,; --- SNP,
Data= | SNP,;, --- SNP,, | €{0,1,2} x{0,1,2} (2.5)
SNPml SNPn,m

Cuando estos datos se utilizan de entrada para una red convolucional, se dice que m es
la cantidad de features de entrada, n es el tamano del batch y tenemos 3 canales. Cuando se
utiliza en una RNN u otro algoritmo de texto, se dice que m es el largo de la secuencia y que
tenemos 3 letras en el diccionario.



2.1.2.3. GWAS, Estudio de asociaciéon del genoma completo

Actualmente, para encontrar asociaciones entre una variante de un gen en particular se
utilizan los Estudios de Asociacién del Genoma Completo (o GWAS, por sus siglas en inglés
Genome-Wide Association Study). Este estudio consiste en realizar una prueba de hipdtesis
nula sobre cada SNP (Seccién 2.1.2.2) y obtener el p — value asociado. Esto reduce la
necesidad de buscar mecanismos moleculares en todo el genoma de un individuo, reduciendo
la experimentacion a los genes ubicados alrededor de la zona en la que se encuentra el SNP.
Las desventajas de esta aproximacion consideran la falsa correlacion de la variante, ya que si
la poblacion del estudio corresponde a miiltiples historias genéticas, se puede encontrar como
significativos genes asociados a la variabilidad de la etnia y no al mecanismo molecular del
fenémeno estudiado [55].

Por lo general, se utiliza la regresién bayesiana para obtener los coeficientes asociados a
cada variante y realizar la prueba de hipdtesis nula sobre los coeficientes del modelo ajustado.
En nuestro caso, al ser un fenotipo binario (caso o control) se utiliza un modelo logistico:

1

p(y) = m7 cony € [3(0’ 1) (26)
J=Po+ Bsnprsve+ Y, Bizy+ Y. bk te (2.7)
j€Covariantes keCovariables

Con ¢ el puntaje asociado al fenotipo estudiado, xgyp el SNP que se quiere calcular
significancia, z; un valor que indica la covariablidad de todos los SNP obtenido desde un PCA,
xr cada una de las covariables usadas, € el error asociado y [ cada uno de los coeficientes
estimados de la regresion. Para un modelo que solo considera las variantes genotipicas la

regresion se reduce a:

J = Bo+ Bsnprsnp + Y B +e (2.8)
jEPCs
El GWAS solo reporta el p — value del coeficiente de la variable en estudio Sgyp. Para
visualizar estos resultados se producen dos tipos de graficos. El primero es conocido como
Manhattan Plot donde se visualiza el —log(p) para cada SNP, ubicados de forma ordenada
segiin su cromosoma y posicién en este. Se puede ver un ejemplo en la Figura C.18. El
segundo es un grafico cuantil-cuantil o QQ (Q@plot) que compara los cuantiles para dos dis-
tribuciones. En este caso, las dos distribuciones son la significancia esperada y la significancia
observada. Para la significancia esperada se asume que cada variante cumple la hipétesis nula
para una distribucién x2. Se puede ver un ejemplo en la Figura C.19.
Para comparar los resultados con el modelo Dual-stream CNN (Seccién 3.3.2.2), usare-
mos la misma metodologia reportada [38], obteniendo el valor de la prueba de Wald sobre el
modelo bayesiano que incluye todas las variantes:



g=po+> SNP,

k=1

Estos resultados se visualizan utilizando un Manhattan Plot del valor estadisitico de Wald.

2.1.3. Aprendizaje Profundo

En este trabajo se utilizaran algoritmos de Aprendizaje Profundo (o Deep Learning), los
que se basan en la utilizacién de redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés
Artificial Neural Network). Para facilitar la descripcién de las arquitecturas utilizadas, se
presentan las definiciones y ecuaciones generales de las ANN. Como idea general, la ecuacion

de una capa de una red neuronal se escribe [21]:
B = g (Wu)Th(i—l) n b@) (2.9)

Donde g(M) es la funcién de activacién que afiade no linealidad al modelos, x = h(?) ser4

la entrada y la predicciéon ¢ se calcula como:

§g=wO =y p-Dg 4 p0 (2.10)

Con U, la ultima capa de tamano B x F' x (', con B el tamafno del batch, F' las features
de salida de la capa anterior C' la cantidad clases, en este caso 2. Por lo que la prediccion g
es de tamano B x C'. Utilizamos CrossEntropy [42] como la funcién de pérdida:

R T
L@y)={l b -~ In} (2.11)
Bf1 l’
Iy = =t (2.12)

C ~
z;:—zlog( D) )y (213)

P v

/ .z . 14 ’ . .7 .z
Con [, la funcién no reducida. La funcién de pérdida también se conoce como funcién de
loss o simplemente loss.

Las capas convoluciones se utilizan para la clasificacién de imaganes y texto. Estas capas
se basan en la operacién matematica conocida como convolucién. Esta se define como [21]:

s(t) = / z(a)w(t — a)da (2.14)

Esto se escribe como el operador *, quedando la Ecuacién 2.14 como sigue:

s(t) = (z % w)(2) (2.15)
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El primer argumento x se le llama entrada o input y el segundo w se llama kernel. Como
en computacion se trabaja con una entreda discreta y no continua, la integral de la Ecuacién

2.14 se reescribe como:

o0

s(t) = (zxw)(t) = Y. z(a)w(t—a) (2.16)
a=—00
Lo més comun es utilizar la operacién de convolucion sobre imagenes, lo que es una entrada
en dos dimensiones. Sin embargo, en este trabajo se utiliza sobre secuencias de SNP (Seccién
2.1.2.2), por lo que se usa la convolucion segtin la Ecuacién 2.16. La operacién que se define

en una capa convolucional de una dimensién en la libreria Pytorch se escribe [42]:

Cin—1
hO(B, Couty) = b (Couty) + > WD (Cour, k) % KD (B, k) (2.17)
k=0
En la ecuacién anterior se describe el calculo de cada elemento de la matriz de salida h®

en la posicion k para el canal j.

2.1.4. Interpretabilidad

Obtener un modelo capaz de predecir la severidad es 1til para determinar grupos de riesgo en
la poblacién y desarrollar mejores planes de prevenciéon. Sin embargo, la efectividad de la va-
cuna [25] y la aparicién de nuevas variantes [6], dejan rapidamente obsoleto este modelo. Una
mayor contribucion, es ser capaz de determinar las variables que determinan esta prediccion.
Si bien esta asociacion corresponde solo a una correlacion, funciona como un filtro para la
busqueda de los mecanismos reales que determinan la severidad y susceptibilidad para esta
enfermedad. En este capitulo se describen las diferentes aproximaciones que se utilizan para
interpretar los modelos utilizados.

2.1.4.1. Feature Selection

Los modelos basados en arboles de decision, como Random Forest o XGBoost, ajustan un
algoritmo basado en decisiones facilmente interpretable. Incluso, estos modelos asignan un
puntaje, conocido como feature importance, para cada una de las variables que recibe. En
el caso de los clasificadores basados en regresiones, como la regresion logistica o SVM, estos
ajustan los valores de sus coeficientes (por lo general designados como [3;) para cada variable,
los que se suelen interpretar como la influencia que tiene la variable en la prediccion. Los
modelos de ML implementados en la libreria SciKit-Learn [43] entrega algunos de estos
puntajes. Esta aproximacion se utiliza en los datos clinicos para seleccionar las variables que
mas afectan o se correlacionan con la severidad predicha.

La desventaja de esta aproximacion es que no evaltia las métricas del ajuste realizado,
teniendo una idea de la significancia de las variables que solo corresponde a los datos de
entrenamiento. Para aumentar la robustes de la determinaciéon de variantes seleccionadas se
utiliza Cross validation con el fin de obtener valores de significancia para cada todos los datos
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del set.

2.1.4.2. Saliencia

3 es un concepto usado en el procesamiento de informacién visual en

Un mapa de saliencia
organismos vivos. Segun la hipétesis de saliencia V1 (de Corteza Visual Primaria) [67] la
atencion que se pone en una locacién del campo visual, se relaciona directamente con las
neuronas activadas en la corteza visual primaria. A este mapa de neuronas activadas se le
llama mapa de saliencia y corresponde a un valor proporcional a la atenciéon que se pone en

dicha region del campo visual.

De acuerdo a esta teoria, las capas de neuronas en la corteza visual tiene un funcionamiento
similar a las capas de una red convolucional. Es por esto que, para visualizar la clasificacion
que realiza una red convolucional, Simonyan, Vedaldi y Zisserman propusieron visualizar la
saliencia obtenida en la clasificacién de imagenes [49]. Esta idea también fue aplicada por Liu
y colaboradores, en la secuencia de SNP para determinar, de forma equivalente, las variantes
que mas se correlacionan con la prediccion [38]. Ademads de utilizar la arquitectura reportada
en dicha investigacion, también se adoptara este aproximacion para interpretar los modelos
entrenados.

Segtn [49] podemos definir la saliencia a partir del valor lineal del modelo para una clase
c. Esta se puede calcular a partir de una red convolucional utilizando la expansién de Taylor
de primer orden:

So(I) ~w'T+b (2.18)

Donde I es la imagen como una matriz por pixel (3 en caso de una imagen a color) o una

secuencia en una dimensién, b es el bias y w? se define como:

d8S,
T ¢
W= o § (2.19)

Finalmente, la saliencia (saliency) de un punto (o pixel) especifico de la imagen se define
como:

Como usaremos una secuencia, utilizamos una version en una sola dimension:

M; = max |w;]

Lo que se puede obtener usando Pytorch [42], a partir de la entrada de la red en el test

set [38]:
Y
W= o= M; = max |w;| (2.21)

3 Traduccién libre del inglés saliency map.
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2.2. Trabajos Relacionados

En esta seccién se justifica la aplicacion de algoritmos usados en NLP (Natural Language
Processing) en la prediccién del fenotipo de un organismo utilizando como entrada datos
genomicos. Para ello, se ejemplifica con trabajos relacionados la aplicacion de estos algoritmos
en datos genéticos.

2.2.1. Aprendizaje de Maquinas en datos genéticos

Como una estructura de datos ordenada, el genoma se ha utilizado como entrada de algo-
ritmos de ML. Dejando de lado el Aprendizaje Profundo (Seccién 2.2.2), los modelos de
aprendizaje estadistico son usados de forma rutinaria en estudios genéticos poblacionales
(GWAS, en mas detalle en la Seccién 2.1.2.3), donde se utilizan regresiones lineales de la
forma [55]:

mg m
y=0o+> Bizi+ Y. Bz (2.22)
=1 j=mg+1

Con m el total de variables, m, las variables genéticas, m —m, las covariables no genéticas
e y el fenotipo estudiado.

Otros algoritmos de ML usados son los arboles de decision (Decision Tree), incluyendo
ensemblaing como Random Forest o XGBoost, Support Vector Machine (SVM) y modelos es-
tadisticos bayesianos [27] también han sido utilizados. Si bien, las métricas son menores que
las obtenidas con algoritmos méas avanzados, como Aprendizaje Profundo, estos algoritmos
han permitido identificar las variables genéticas que se correlacionan con el fenotipo estudia-
do. Lograr obtener estas asociaciones correlacionales entre la genética y el fenotipo en modelos

menos interpretables [54] se ha hecho bajo diferentes aproximaciones, a ser exploradas en la
Seccién 2.1.4.

2.2.2. Aprendizaje Profundo en bioinférmatica y biomedicina

Desde que existe la capacidad computacional para algoritmos de Aprendizaje Profundo, éstos
han sido utilizados en multiples tareas [21], y la biologia no es la excepcién. Casi todas las
arquitecturas de redes neuronales tienen un equivalente en la prediccion de enfermedades,
caracteristicas morfoldgicas, imageneologia y diagnéstico [18]. En esta seccién se exploran
algunos ejemplos para justificar la seleccién de la arquitectura a utilizar.

2.2.2.1. Redes convolucionales

El principal objetivo de las redes neuronales es el procesamiento de imégenes [21, 36]. En
biomedicina, identificar de forma automatica radiografias [51], cultivos bacterianos [19] o
biopsias [31] es de gran utilidad en el diagnéstico de enfermedades. En ese caso, las arquitec-
turas de redes neuronales usadas son redes convolucionales en dos dimensiones. Este no es el
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caso de este trabajo, en que los datos usados son de una dimension.

Las redes convolucionales de una dimensién son usadas principalmente en series de tiempo
como sonidos o datos meteorolégicos [13]. Las secuencias de genes se pueden tratar como
este tipo de dato, aunque no sean datos temporales. Son multiples los ejemplos de redes
convolucionales para datos genéticos [1, 23, 33, 34, 68], la parte que interesa para este estudio
es la interpretabilidad de esa arquitecturas. La saliencia se utiliza para asignar un puntaje a
la influencia de los pixeles en una imagen en la identificacion de esta [49] Seccién 2.1.4.2. En
2019, Yang Liu y colaboradores [38] utilizaron esta aproximacién para identificar variantes
asociadas a diferentes fenotipos en el haba de soya. Para comprobar si la saliencia de los
SNPs asigna valores correctos, se comparan los valores obtenidos con el andlisis estadisitico
GWAS (Figura 2.4).

A. Simulation B. Moisture
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Figura 2.4: Comparacién entre la saliencia obtenida utilizando la red Dual-stream CNN (arri-
ba) y el GWAS utilizando prueba estadisitica de Wald (abajo). A. Comparacién para una
simulacién de variantes genéticas. Esta simulacién genera variantes que se correlacionan en
mayor medida con el fenotipo artificial. B. Comparacién sobre las variantes genéticas de la
soya para la prediccién de la humedad presente en la haba. Fuente [38]

Otra utilizacacién de las redes convolucionales, es como reductores de la dimensionalidad,
por ejemplo, para secuencias temporales muy largas [29]. Secuencias muy largas que utiliza-
rian demasiada memoria en GPU o tomarian demasiado tiempo de entrenamiento, se reducen
a secuencias mas cortas adosando el modelo a utilizar en la clasificacién, a una red convolu-
cional de una dimensién. Al adosar ambas arquitecturas, el modelo que realiza la clasificacion
puede ser més pequeno y la red convolucional adapta sus pesos a la misma clasificiacion para

mantener la informacion reduciendo la dimensionalidad.

2.2.2.2. Redes recurrentes

Las redes recurrentes surgen como una alternativa a recuperar informacion contextual y ser
capaces de permitir entradas de largo variable [21]. Siendo usadas principalmente en NLP, han
sido utilizadas en bioinformatica utilizando como entrada el genotipo nucleétido a nucledtido
[66], secuencias de mRNA [26], o utilizando k—meros [23]. Esto dltimo se refiere a tomar k
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nucledtidos y utilizar este conjunto como palabra, la siguiente palabra se forma moviéndose
un nucleétido y tomar los siguiente k. Formalmente, esto es:

k — mers(Secuencia = x1xg - - - ;) = (2.23)

(m1x2 .. xk)(x2$3 o .. xk+1) o .. (m]x]+1 ... x]*‘rk*l) o .. (xm7k+1xmfk'+2 DR xm)

En un ejemplo:

Entrada: AAAATTTCCGCTGT N k=14
k—meros: AAAA AAAT AATT ATTT TTTC TTCC TCCG CCGC CGCT GCTG CTGT

Es facil notar que de una secuencia de largo m, la forma en k—meros es de m — k + 1.

2.2.2.3.  Self-Attention sobre secuencias de DNA

Desde la introduccion de Self-Attention en la publicacion de Vaswani y colaboradores en 2017
[59], las arquitecturas conocidas como transformers se han convertido en el nuevo estado del
arte en el procesamiento de lenguaje natural (NLP). Estas arquitecturas permiten mantener
la ventaja de las redes recurrentes de capturar informacién contextual, pero ademas recuperan
la capacidad de paralelizar operaciones que las RNN realizan de forma secuencial.

Dado lo computacionalmente costoso de la operacion Multi — head Attention, las redes
transformers estan limitadas en el tamano de la secuencia de entrada, ax 1000 de largo, antes
de perder la informaciéon contextual. En miras a esta restriccion, en 2019, Dai y colaborado-
res [14] propusieron una arquitectura basada en transformer capaz de obtener informacién
contextual mucho mas alejadas. Esta arquitectura fue utilizada por Clauwaert, Menschaert
y Menschaert en 2021 sobre un genoma procarionte completo, para predecir sitios de union
de la transcriptasa [9, 10]. Otra de las ventajas de estas arquitecturas es que la visualizacién
de la atencién permite interpretar la correlacion entre la prediccion y los nucledtidos usados
en la entrada. Este mapeo es de mucha utilidad para los estudios genéticos y permite ser
interpretado desde el conocimiento en el area, como lo que hicieron Clauwaert, Menschaert
y Menschaert y que se muestra en la Figura 2.5.
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Figura 2.5: Ejemplo de interpretabilidad de la arquitectura usada por Clauwaert, Menschaert
y Menschaert (i) Attention heads usadas para calcular los estados ocultos dentro de la ar-
quitectura. Los cuadrados verdes se muestran en (ii). (ii) Puntajes de atencién para cada
una de las Attention head mostradas en verde en (i). (iii) Motivos de secuencia de los 50
nucledtidos de mayor puntaje para cada una de las Attention head mostradas en (ii). (iv)
Interpretaciéon de las secuencias de mayor puntaje en el contexto del reconocimiento de los
sitios de transcripcion por la RNA polimerasa. El diagrama fue obtenido de forma integra
desde la publicacién original. Fuente: [9]

En 2019 también, Devlin y colaboradores introducen el concepto de pre-entrenamiento
en transformers [16]. La idea consiste en entrenar el modelo en alguna tarea generalizada,
particularmente en el Modelamiento de Lenguaje Enmascarado (MLM, por sus siglas en
inglés Masked Language Model), para luego realizar fine tuning en la tarea en especifico.
Esta idea fue llevada al genoma por Ji y colaboradores en 2020, sobre promotores, factores de
transcripcién e identificacién de variantes funcionales [30]. Para mostrar la interpretabilidad
de los modelos, Ji y colaboradores, desarrollan un software que muestra la atencién sobre la
secuencia de entrada.

DNABERT aplicado a secuencias de DNA implementado por Ji y colaboradores, posee la
desventaja de recibir secuencias de maximo 512 tokens. En vista a esta limitante, investiga-
dores de Google desarrollaron la arquitectura BigBird [65], que admite 4096 tokens. Big Bird
también fue utilizado sobre secuencias de DNA para predecir metilizaciones y patrones de
cromatina.

2.2.3. Aplicaciones en Covid-19

Luego que el Covid-19 fuese declarado como pandemia el 30 de enero de 2020 por la OMS
(Organizaciéon Mundial de Salud, o WHO, pos sus siglas en inglés World Health Organization)
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[52] los algoritmos de ML se han utilizado para detectar nuevos brotes de la enfermedad,
analizar tratamientos, realizar trazabilidad de contactos, prediccion de las diferentes olas,
desarrollo de drogas y vacunas [35]. En 2020, utilizando datos en sintomatologia recopilados
mediante una aplicaciéon para Smartphone, Zoabi, Deri-Rozov y Shomron, desarrollaron un
modelo de regresion lineal para predecir la probabilidad de contagio basado en los sintomas
presentados [69]. En el presente afio, se utiliza otro modelo de ML, el anélisis de discriminante
lineal (o LDA, por sus siglas en inglés Linear discriminant analysis), en la prediccion de
digndstico y severidad utilizando datos clinicos [63].

Mas especificamente, dentro de los algoritmos de Aprendizaje Profundo [35], se han desa-
rrollado modelos de NLP para detectar brotes utilizando tweets, deteccion de noticias falsas y
busqueda de publicaciones relacionadas a Covid-19. Anélisis de imagenes se han utilizado en
diagnostico y detecciéon de lugares con mayor probabilidad de contagio. También, se desarro-
llaron una red convolucional capaz de detectar Covid-19 utilizando como entrada imagénes
de rayos X del pecho de pacientes [32] y un modelo que predice la incidencia de la enfermedad
basada en el sénido de la tos en un tumulto [7].

Dentro de la tarea especifica de este trabajo, prediccion de severidad mediante datos
genéticos, la iniciativa COVID-19 hg (COVID-19 host genetics)!, de la que este trabajo es
parte, recopila y publica los estudios de asociacion entre variantes genéticas y la severidad del
cuadro [12]. La principal herramienta utilizada es el GWAS (Seccién 2.1.2.3), que utiliza
una regresion logistica como modelo predictor. Existen estudios que también utilizan GWAS
para detectar otras variantes no genéticas [61]. En cuanto a la utilizacién de algoritmos
NLP en genética asociado a Covid-19, existe un andlisis de la evolucion del virus [24] y una
propuesta de proyecto que busca analizar la secuencia del virus [53].

Dado al tamano del genoma humano y a la dificultad de obtener el nimero necesario de
ejemplos, no hay actualmente investigaciones que utilicen Aprendizaje Profundo en el genoma
del hospedero en Covid-19, donde radica la importancia de este trabajo. Se utilizan datos de
participantes chilenos, para reducir la variabilidad genética de los participantes.

4 https://www.covid19hg.org/about/
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I Definition for cases
- Definition for controls

Analysis A: VERY SEVERE
RESPIRATORY CONFIRMED COVID-19
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Laboratory confirmed SARS-CoV-2 infection AND
not hospitalized 21 days after the test
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Figura 2.6: Resumen gréfico de los analisis descritos por la iniciativa internacional COVID19 Host Genetics. Para cada anélisis se describe
el fenotipo de los participantes, asignando si estos son controles o casos. Por la caracteristica de los datos recopilados, el proyecto no
puede realizar el andlisis D1. Fuente: [12, 15]



2.3. Antecedentes

En esta seccién se incluye la informacién sobre la iniciativa COVID-19hg [12]. Este trabajo
se encuentra dentro del marco de dicha iniciativa internacional. La definicién del fenotipo a
predecir por los modelos presentados se encuentra estandarizada por esta iniciativa. También
se presenta el formato de los datos genéticos disponibles.

2.3.1. Analisis proyecto COVID19hg

Los andlisis a realizar son definidos por el proyecto macro internacional COVID19hg (CO-
VID19 Host Genetics) [15]. Estos se abrevian usando una letra, para identificar los casos a
analizar, y un numero, que definen el control. Si los controles corresponden a participantes
contagiados, se trata de andlisis de severidad y se identifican con el niimero 1. Los controles
de susceptibilidad parcial, utilizan como grupo control a la poblacion general y se identifican
con el nimero 2. Una imagen resumen de los andlisis definidos se muestra en la Figura 2.6.
Para este trabajo se utiliza el fenotipo B1 de hospitalizados entre la poblacién infectada.

95

Formalmente, se define como “hospitalizados COVID-19 confirmados por laboratorio”. Para

este analisis los casos y controles se definen como sigue:

» Casos: Hospitalizados confirmados por laboratorio (PCR o prueba serolégica) SARS-

CoV-2, cuya admision se relaciona a sintomas por coronavirus.

» Controles: Confirmados por laboratorio (PCR o prueba seroldgica) SARS-CoV-2 y
que no fueron hospitalizados después de 21 dias de la confirmacion por examen de
laboratorio.

2.3.2. Datos genéticos disponibles

Para este proyecto, los datos genotipificados corresponden a ~ 5 - 10° SNPs. Los que fueron
obtenidos por los laboratorios Broad Institute® y el Finland Institute for Molecular Medicine,
FIMM?. Los datos son recibidos en formato VCF (por sus siglas en inglés Variant Call
Format), para ser trabajados en formato Plink [44, 45]. Este formato especifica 3 archivos (1)
un archivo .bim que contiene informacion sobre las variantes genéticas; (2) .fam que contiene
un id de participante, un id de familia, sexo y fenotipo; y (3) .bed que contiene una matriz
(como se explica en la Seccién 2.1.2.2) en formato binario, que indica el valor del SNP para
cada variante y participante.

Las variantes originales de todos los centros se imputan mediante técnicas estadisticas y
genomas de referencia. Realizada la imputacion y descartando las variantes monomorficas,
iguales en todos los participantes, el total de variantes obtenidas es de 7406860 ~ 7.4 - 10°.
Estos datos se someten a controles de rutina, para descartar posibles muestras contaminadas.

5 Traduccién libre
6 https://www.broadinstitute.org/
" https://www.fimm.fi/en/

19


https://www.broadinstitute.org/
https://www.fimm.fi/en/

Como los participantes incluidos no son familiares entre si, una de estos controles consiste
en eliminar participantes que se parecen mucho entre ellos, ya que esto puede significar que
las muestras se cruzaron. Eliminar diferencias genéticas con el sexo reportado. O eliminar
outliers, los que se detectan graficando los componentes principales obtenidos por PCA.

2.3.2.1. Significancia reportada de las variantes genéticas

La iniciativa internacional COVID-19hg reporta la significancia realizando un meta-anélisis
de los proyectos que la conforman. Esta significancia se encuentra disponible para cada va-

riante®. Utilizando estos datos se realiza el Manhattan Plot que se muestra en la Figura
2.7.
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Figura 2.7: Manhattan Plot del meta-analisis realizado por la iniciativa internacional COVID-
19hg [12]. Se muestran las variantes en orden segin el cromosoma y la posicién en este. La
linea azul se encuentra en —log(p) = 5 o p = 107°. Los SNPs por arriba de esta linea se
consideran sugerentes de significancia. La linea roja indica p = 5-107". Sobre esta linea,
los SNPs se consideras estadisiticamente significativos para el fenotipo estudiado. Una version

mas detallada se encuentra en el Anexo en la Figura C.18. El QQplot se muestra en la
Figura C.19.

La significancia calculada en la iniciativa corresponde al valor p del coeficiente Sgyp de la
siguiente regresion [11]:

g = 60 + /BSNP:ESNP + Bageage + ﬁage,Qage2 + 5sexseX + Bage,sexage - 8ex + g

8 De forma interactiva en https://app.covid19hg.org/ y disponible para descarga en https://www.covid19h
g.org/results/r6/.
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Con ¢ las 20 componentes principales de un PCA sobre todas las variantes. Recordando
(Ecuacién 2.6) que § es:

1
5, cony € B(0,1)

p(y) = 1_’_?

Con p(y) = 0 para controles y p(y) = 1 para los casos. Para obtener la significancia se
realiza dicha regresion logisitica para cada variante.
En el caso de este proyecto, se realiza un GWAS parecido con los participantes disponibles

para el andlisis B1 (Seccién 2.3.1), o de hospitalizacién entre los participantes infectados.
Este GWAS utiliza la regresiéon logisitica:

9= Po + Bsnprsnp + Bageage + BoexSeX + ng

El Manhattan Plot de todas las variantes imputadas disponibles, se muestra en la Figura
2.8. La significancia reportada es menor, debido a que la cantidad de participantes es mucho
menor para el proyecto (87671 para la iniciativa y 1912 para el proyecto). Sin embargo, los

peaks, o SNP mas significantes, se encuentran aproximadamente en las mismas posiciones.

s o

-log(p)
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Figura 2.8: Manhattan Plot del GWAS realizado para todas las variantes imputadas del pro-
yecto. Se muestran las variantes en orden segiin el cromosoma y la posicién en este. La linea
azul se encuentra en — log(p) =5 o p = 107°. Los SNPs por arriba de esta linea se consideran
sugerentes de significancia. La linea roja indica p = 5-10~7. Sobre esta linea, los SNPs se
consideras estadisiticamente significativos para el fenotipo estudiado. Una versién mas deta-
llada se encuentra en el Anexo en la Figura C.20. El QQplot se muestra en la Figura C.21.
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Debido a que el anélisis se realiza para cada SNP de forma independiente, podemos extraer
la significancia para las variantes originalmente secuencias. Este GWAS se muestra en la Fi-
gura 2.9, donde se aprecia que ninguna variante pasa el punto de significancia (p < 5-1077).
Este resultado se repite repitiendo el anélisis para otros dos regresiones: (1) considerando solo
las variantes y sus PCs (Figura C.30), y (2) anadiendo las variables clinicas seleccionadas
(Figura 2.10). Debido a esto, se utilizan otros dos sets de datos de variantes genéticas como
entrada para los modelos.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 2122
Chromosomes

Figura 2.9: Manhattan Plot del GWAS realizado solo para las variantes imputadas original-
mente genotipificadas por microarreglo del proyecto. Se muestran las variantes en orden segiin
el cromosoma y la posicién en éste. La linea azul se encuentra en —log(p) = 5 o p = 1077,
los SNPs por arriba de esta linea se consideran sugerentes de significancia. Mientras que
la linea roja indica p = 5-1077. Una versién méas detallada se encuentra en el Anexo en la
Figura C.28. El Q@plot se muestra en la Figura C.29.

22



14

13 - i L. : ) .
.« . t. . .
- . . . ' oo . . .
. : . .o . B A - .
1.2 3 - : :l.: . ! o o . . . . M
s . H 1 d
HH A
4 ‘.
11 "
10
0.9
L y 1 A Y :
0.8 A l: R : S | A k] "\'—_ .. : . OO R . ..
SRIPEE 21 A I 0% I A R -. .
vet ¢ W - :
07 g ? . A e : :
. . . . '_' . . i *
R .o
0.6 .
i 2 3 a 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 10 20 2122
Chromosomes

Figura 2.10: Manhattan Plot del GWAS realizado para las variantes imputadas originalmente
genotipificadas por microarreglo para el proyecto, ademas de las variables clinicas como cova-
riantes. Se muestran las variantes en orden segin el cromosoma y la posicién en éste. Sobre
esta linea se considera significante para el fenotipo estudiado. Una versién més detallada se
encuentra en el Anexo en la Figura C.32. El QQplot se muestra en la Figura C.33.
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Capitulo 3

Metodologia

En esta seccion se describe la metodologia a utilizar y el disefio de los experimentos. Con el fin
de determinar si los datos genéticos contribuyen en la prediccion de la severidad Covid-19, se
entrenan modelos utilizando los datos clinicos autoreportados como punto de partida. Estos
son comparados con otros modelos que utilizan tanto los datos clinicos como genéticos.
Para realizar el diseno de estos modelos, primero se prueban modelos que utilizan la infor-
macién genética, aprovechando de aplicar las aproximaciones descritas en la interpretabilidad
de estos modelos. Como la cantidad de variables genéticas es mayor que los datos disponi-
bles, es esperable que muchas de estas variantes aporten ruido a la prediccién. Por lo que,
ademas, se utilizaran los modelos de datos genéticos, para extraer las variantes que més se
correlacionan con la predicciéon y agregarlas a los modelos de datos clinicos, para constatar

si las predicciones mejoran.

3.1. Datos clinicos autoreportados

Como parte de la inciativa COVID-19 hg, el proyecto ANID COVID0961 realizé un recluta-
miento de participantes contagiados con el virus SARS-CoV-2 [48] en las cinco macrozonas
del pais. Los datos utilizados corresponden a la encuesta desarrollada por el proyecto y a la
ficha clinica (CRF, por sus siglas en inglés Case Report Form) de participantes que consintie-
ron su uso. En este capitulo se describen los datos obtenidos, preprocesados y estandarizados,
junto con la definicién de severidad definida desde los datos autoreportados segun los criterios

de la iniciativa internacional [12].

3.1.1. Descripcion de los datos

Los datos obtenidos corresponden a datos autoreportados llenados mediante encuesta. Esta
encuesta fue disenada para obtener datos personales, socieconémicos, demograficos y antece-
dentes de salud de los participantes (ver Tablas B.1-B.5, tercera columna), junto con datos
que nos permitan asignar una severidad al cuadro, como sintomas y hospitalizacion. Junto
con la encuesta, CRF recopila estos mismos datos desde la ficha clinica del participante (ver
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Tablas B.1-B.5, cuarta columna). Las columnas utilizadas corresponden a las comunes entre
estas dos fuentes (ver Tablas B.1-B.5, quinta columna), eliminando aquellas que se utilizan
para definir la severidad de la enfermedad.

Tabla 3.1: Resumen de la cantidad de variables segiin el tipo de dato y la categoria a la que
pertenecen. El tipo de dato puede corresponder a categoria, booleano o numérico. La categoria
a la que pertenece puede ser datos personales, geograficos, socioconémicos, etnicidad, habitos
de salud, comorbilidades, tipo de cancer o medicamentos que consume.

‘Categéricos Booleanos  Numéricos | Total categoria

Personal 3 0 4 7
Geogréficos 2 1 1 4
Socioecondmicos 3 0 0 3
Etnicidad 1 0 0 1
Hébitos de Salud 3 8 0 11
Comorbilidades 0 25 0 25
Céncer 0 9 0 9
Drogas 0 16 0 16
Total variables ‘ 12 59 5 ‘ 76

El dataset final a utilizar contiene 76 columnas las cuales se resumen segin su tipo y
categoria en la Tabla 3.1. Los datos a usar son 1912, los que corresponden a los 2665
participantes reclutados para el proyecto, cuyo genotipo se obtuvo y se filtro segiin criterios
rutinarios (Seccidn 3.2). Los datos faltantes se muestran en la Tabla 3.3.

3.1.2. Severidad

Para definir un criterio de severidad del cuadro, y hacer méas facil el etiquetado de los
datos para los andlisis, se utiliza la siguiente definiciéon excluyente de severidad:

1. No contagiado: participantes que, mediante encuesta, reportaron no haberse conta-
giado pese a estar expuesto al virus. Estos participantes se utilizan para otros andlisis
del proyecto.

2. Asintomatico: participantes contagiados que no reportaron sintomas. Se le asigna esta
categoria si presenta el valor booleano false en todos los sintomas.

3. Leve: participantes contagiados que reportaron sintomas y que no reportaron haber sido
hospitalizados. Si fueron hospitalizados presentan el valor booleano true en la variables
hospitalizacion.

4. Hospitalizados: participantes que fueron hospitalizados debido a Covid-19, pero que
no pasaron a unidad hospitalarias de cuidados intensivos.

5. Hospitalizados Graves: participantes que fueron hospitalizados en cuidados intensivos
(UCI, UTI, UAC), pero que no requirieron ventilacién asistida invasiva (pueden haber
requerido ventilacién no invasiva).
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6. Critico con ventilacién mecanica: participantes que requirieron ventilacién mecéanica

invasiva, pero que sobrevivieron.

7. Letal: participantes que fallecieron debido a Covid-19.

Para simplificar la prediccién de los modelos, en este trabajo se utilizara el analisis B1
de severidad (Seccién 2.3.1). En la siguiente seccién se describe cémo se clasifican los
participantes, entre casos y controles, para este andlisis, a partir de la escala de severidad
descrita.

3.1.2.1. Calculo de fenotipo para analisis

Para determinar si los casos corresponden a controles o casos para el andlisis B1, se utilizaron
otros datos del reclutamiento sobre sintomas y hospitalizaciéon (todas las variables se encuen-
tra listadas en las Tablas B.1-B.5 en el Anexo B.1), el detalle del uso de estas variables se
muestra en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2: Determinacién de fenotipo a través de las variables disponibles. En el caso del indice
de riesgo, se muestran las categorias en que el participante debe pertenecer para ser desig-
nado como caso o control. Ademés de esta variables se utilizaron los atributos Confirmado,
Contagiado, y <21 dias. Confirmado se determiné desde el método en que fue diagnos-
ticado, asignandose como verdadero si este se realizdo por PCR o serologia. Contagiado se
asigna falso a todos los participantes que reportan no haberse contagiado o que corresponden
a participantes control. <21 dias comprueba que la fecha de admisién a alguna unidad hos-
pitalaria sea antes de 21 dias de la fecha de aparicién de sintomas o examen positivo. Si algin
participante no es control o caso para algin analisis, se excluye de dicho analisis.

B1
Caso  Control

Variable Valor

No contagiado
Asintomatico
Leve
Indice de Riesgo ~ Hospitalizado
Hospitalizado Grave
Critico con ventilacién mecédnica
Letal

Si
No
Si
No

Contagiado

Confirmado

Si
No

<21 dias

00 0000 0000000
0000000000000

26



Tabla 3.3: Datos faltantes del dataset final. Se muestra la cantidad participantes sin dato para
cada columna. El porcentaje que este corresponde, considerando el total de datos, para los

controles esto corresponde a 1556 y para los casos 356, con 1912 datos en total.

‘ Controls Cases Totals
Age 0 (0.00 %) 8 (2.47 %) 8 (0.43 %)
Province 1 (0.06 %) 12 (3.70 %) 13 (0.69%)
Population Density 1 (0.06 %) 15 (4.63 %) 0.85%)

Blood type

Rh type

Weight

Height

BMI

Country of birth
Educational level
Occupational situation
Tobacco Consumption
Daily cigars

More than 100 cigars
Alcohol Consumption
Diabetes

Coronary atherosclerosis
Hypertension

Vascular accident

Heart problem

Dialysis

Hepatitis

Anemia

Asthma

Cystic fibrosis

Pulmonary fibrosis
Pulmonary condition
Cancer

Condition that affects the brain
HIV

Tuberculosis

Weakened immune system
Mental health problems
High cholesterol

Obesity

Ulcerative colitis or Crohn’s disease
Rheumatoid arthritis
Lupus

Other rheumatoid diseases

698 (45.09 %)
684 (44.19%)
11 (0.71 %)
10 (0.65 %)
11 (0.71 %)
3 (0.19%)
21 (1.36 %)
22 (1.42 %)
28 (1.81%)
41 (2.65 %)
38 (2.45%)
29 (1.87%)

8 (0.52 %)
9 (0.58 %)
5 (0.32%)
10 (0.65 %)
0 (1.29%)
9 (0.58 %)

9 (0.58 %)
10 (0.65 %)
10 (0.65 %)

20 (1.29 %)

(1 23 %)

11 (0.71 %)
0 (0.65 %)
1 (1.36 %)
0 (1.29%)
0 (1.29%)
0 (1.29%)
2 (1.42%)
0 (1.29%)

215 (66.36 %)
217 (66.98 %)
92 (28.40 %)
118 (36.42 %)
119 (36.73 %)
2 (0.62 %)
119 (36.73 %)
128 (39.51 %)
28 (8.64 %)
46 (14.20 %)
34 (10.49%)
37 (11.42 %)
(0.62 %)
(0.62 %)
(0.31 %)
(0.62 %)
(0.93 %)
(0.62 %)
(0.62 %)
(0.62 %)
(0.62 %)
(0.62 %)
(0.62 %)
(0.62 %)
(0.62 %)
(0.62 %)
(0.62 %)
(0.62 %)
(0.93 %)
(0.62 %)
(0.93 %)
(0.93%)
(0.93%)
(0.93%)
(0.93 %)
( )

2
2
1
2
3
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
3
2
3
3
3
3
3
3(0.93%

6 (
913 (48.77 %)
901 (48.13%)
103 (5.50 %)
128 (6.84 %)
130 (6.94 %)
5 (0.27 %)
140 (7.48 %)
150 (8.01 %)
6 (2.99%)
7 (4.65 %)
2 (3.85%)
6 (3.53%)
10 (0.53 %)
11 (0.59 %)
6 (0.32%)
12 (0.64 %)
3 (1.23%)
1(0.59 %)
1(0.59 %)
2 (0.64 %)
2 (0.64 %)
2 (1.18%)
1(1.12%)
1(0.59 %)
1 (0.59 %)
1 (0.59%)
1 (0.59%)
1 (0.59%)
4 (0.75 %)
2 (0.64 %)
4 (1.28%)
3 (1.23%)
3 (1.23%)
3 (1.23%)
5 (1.34%)
3 (1.23%)
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3.1.3. Imputaciéon

Debido a que la mayoria de los modelos a usar, a excepcion de XGBoost, no reciben datos
nulos, se opta por realizar la imputacion de estas variables. Esto se realiza usando el algorit-
mo KNN (por sus siglas en inglés K-nearest neightborhood, o k vecinos més cercanos) [58],
mediante el paquete DMwR, [57]. La cantidad de datos nulos por variable se muestra en la
Tabla 3.3.

La necesidad de imputar datos faltantes se evidencia también en la cantidad de datos
completos, es decir, participantes sin ninguna variable faltante. Previo a la imputacién los
participantes con datos completos eran 871 de los 1912 totales, conformados por 788 controles
y 83 casos, en contraste con los 1556 controles y 356 casos del total del set. Se justifica la

imputacion para evitar la pérdida de 1041 participantes.

3.1.4. Analisis estadistico

Antes de utilizar los datos clinicos, se realizan controles estadisticos para determinar ano-
malias, porcentaje de datos nulos y variables significativas. Este proceso se realizé de forma
iterativa durante el reclutamiento, por lo que algunos resultados, que llevaron a eliminar o
cambiar variables, no se encuentran en este documento por simplicidad, mostrando solamen-
te la version final. Este andlisis se realiza en R [46] utilizando librerias de Tidyverse [62] y
MASS [60].

Los andlisis estadisticos exploratorios incluyen:

1. Para los datos categéricos y booleanos, la cantidad de valores por casos, controles y
total.

2. Para los datos numeéricos el promedio y desviacién estandar.

3. Para todas las variables la cantidad de datos faltantes.

La primera aproximacion de la significancia se realiza utilizando una prueba estadistica
univariada, es decir, las variables se analizan en relacién con el fenotipo una a la vez. Para
los datos numeéricos se realiza la prueba estadistica de t-student, que compara el promedio
de la variable para cada categoria de una variable respuesta, fenotipo en este caso, y mide
la significancia usando la distribucion ¢ para n — 1 grados de libertad. Esto corresponde a

realizar la siguiente prueba de hipdtesis nula:

* Ho : ftrabei=0 = [rabel=1

* Hy : firabei=o 7& HLabel=1

Con p el promedio poblacional de la variable estudiada. Para esta prueba, el valor esta-
distico T se calcula como sigue:
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Para los datos categdricos y booleanos, se utiliza la prueba de x? de Pearson. El valor
estadistico x? se calcula como sigue:

= "Z szpj ( pzp]) ~ Xno1 (3.2)

i=1j5=1 bip;j

Con ¢ categorias por variable para los controles y r para los casos, n es el total de obser-

vacion, p; la probabilidad para cada categoria en los controles (%), p; probabilidad por los

casos (%) y O;; la cantidad observada de cada combinacién de categorias.

Para comparar la significancia de las variables entre si con la variable respuesta, severidad,
se realiza una prueba estadrisitica multivariada utilizando el funcién de R dropl. Que uti-
lizando un ajuste logistico compara los coeficientes obtenidos utilizando todas las variables,
con los coeficientes de un segundo modelo sin la variable en estudio.

Los analisis estadisticos se realizan sobre los datos no imputados e imputados, para cons-
tatar que este proceso no altera la distribucién de los datos.

3.2. Datos Genéticos a nivel de Genoma

El genoma se refiere a toda la informacion genética de un organismo. Por lo que tener datos
genéticos a nivel de genoma, significa tener datos genéticos distribuidos en el genoma com-
pleto, que en el caso de los humanos, corresponde a ~ 3.1-10° nucledtidos (o letras) [20]. En
esta seccion se describe el formato de estos datos, algunos preprocesamientos y la codificacion

que se utilizara para que estos datos sirvan de entrada a los modelos.
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Figura 3.1: Representacion de la posicién de cada variante (SNP) disponible para el proyecto
en relacién al genoma humano completo por cada cromosoma.

3.2.1. Preprocesamiento

Como se describe en la Seccién 2.3.2, los datos imputados obtenidos corresponden a 7.4-10°.
Esto es inmanejable por los actuales modelos de secuencia utilizando GPUs de maximo 24
GB. Por ello, se extraen los SNPs comunes a todas las genotipificaciones desde las variantes
imputadas. Exactamente, la cantidad de SNPs comunes obtenidos desde los diferentes centros
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corresponde a 438307 los que se distribuyen a lo largo de 22 cromosomas autosémicos. Para
mostrar esta distribucién, en la Figura 3.1, se muestra la ubicacién de estos cuatrocientos
mil SNPs en el genoma. Los espacios vacios son zonas mas dificiles de genotipificar, como
los centromeros. Otras zonas dificiles de secuenciar son los telémeros, que se encuentran en
los bordes, pero que no se muestran en la figura, ya que se muestra cada cromosoma desde
la posicion minima hasta la maxima. Recordar que aunque no todos los SNPs estén en el
mismo cromosomas si puede haber influencia entre ellos (Figura 2.2-2.3).

Debido a que los datos provienen de distintos centros, los SNP reportados no son los mis-
mos. Esta es una de las justificaciones para imputar otros SNP a través de la informacion
entregada en la genotipificacion [55] (Seccién 2.3.2). Otra justificacién, es que las varian-
tes obtenidas podrian no estar asociadas con el fenotipo en estudio. Esto tiene sentido si
consideramos que la diferencia entre individuos es de ~ 0.11 % [56] de un total de 3.2 - 10°
nucledtidos [20], siendo ~ 3.52 - 10° nucleétidos diferentes por participante, una muestra de
5-10° es solo el 14.2%.

En caso que las variantes utilizadas no sean significativas, se recuperaran otros datos desde
el set imputado, ademas de los SNPs comunes descritos anteriormente. Las aproximaciones
que se utilizan en este trabajo son (1) usar solo un cromosoma de los 22, éste puede ser
seleccionado por significancia conocida, por la iniciativa internacional COVIDhg o por analisis
de significancia (Seccién 3.2.2) con los mismos datos en estudio; y (2) extraer las variantes
del set imputado que se consideran “sugerentes” de significancia, es decir, que p < 107
(Seccién 3.2.2).

3.2.2. Determinacién de significancia

La aproximacion actual para determinar significancia estadistica entre variantes genéticas y
un fenotipo, es realizar un GWAS (Seccién 2.1.2.3) [55]. El fenotipo de un individuo puede
estar determiando por su genotipo o por factores ambientales, en el caso de enfermedades
humanas, estos factores pueden ser sexo o edad. Los GWAS realizados para cada una de las

aproximaciones para seleccionar variantes son:

1. Valor p del coeficiente [ de cada variante, utilizando solo las variantes genéticas.

2. Valor p del coeficiente § de cada variante, utilizando las variantes genéticas, la edad y
el sexo.

3. Valor p del coeficiente $ de cada variante, utilizando las variantes genéticas y los datos
clinicos mas significativos.

4. Utilizando la prueba estadistica de Wald solo para las variantes genéticas. Esto se utiliza
para comparar con los mapas de saliencia segtin el método descrito en [38].

Para decir que una variantes es significante bajo la tasa de falsos positivos de un 5 %, hay
que considerar que se realizan multiples pruebas estadisticas independientes, se asume un
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millén para el genoma humano. Para esto, se realiza la correccion de Bonferroni bajo estos
supuestos [55]:
a  0.05

p<n_1—06;»p<5-1o—8

3.3. Modelos

En esta seccion se presentan los modelos utilizados, y como se codifican los datos para ser
procesados por estos. Los modelos elegidos buscan maximizar las métricas de prediccion,

ademés de poder extraer las variables que méas se correlacionan con la severidad (Seccién
2.1.4).

3.3.1. Modelos de aprendizaje de maquina

Para establecer un punto de comparacion para los modelos de Aprendizaje Profundo, se
aplicardn modelos de Machine Learning (ML) sobre los datos. Estos algoritmos de aprendizaje
ya se utilizan tanto en datos autoreportados como en datos genéticos [27] y tiene la ventaja de
ser interpretables segtin el enfoque estudiado por la tesis de magister de Bernardo Subercaseax
[54]. Ya sea por la generacién de un arbol de decision, o mediante los coeficientes de los
modelos de clasificaciéon basados en regresiones.

Los modelos de ML a utilizar seran:

1. Dummy Mode Classifier: El primer baseline es el modelo por probabilidad. Por lo general,
se utiliza uno al azar, sin embargo, para este trabajo, se usa uno que siempre clasifica
segun moda, ya que es un mejor punto de comparacion dado el desbalance de los datos.

2. Arbol de Decisién (Decision Tree): Ya que se utilizaran ensambles de este modelo, Ran-
dom Forest y XGBoost.

3. Random Forest: Se utiliza, ya que se han obtenido buenas métricas con este algoritmo
en problemas similares [27].

4. Regresion Logistica: Como se menciona en Seccién 2.1.2.3 es base para el calculo de
significancia en GWAS.

5. XGBoost: Ha dado bueno resultados en problemas similares, inclusive en Covid-19 [8,
37].

Se utiliza la librerfa Sci-kit learn [43], la que también se utiliza para Cross validation y
obtencion de métricas. Aprovechando que los modelos ya se encuentran implementados, se
agregan otros modelos de ML amplicamente usados como SVM, Bayes Ingenuo y Clasificador
Gaussiano, en caso de obtener mejores métricas. Como baseline para comparar las ANN en
datos clinicos, se utilizara el modelo que obtenga mejores métricas utilizando 5-fold Cross
Validation.
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Como estos datos son més facilmente interpretables [54], se realiza una seleccién de va-
riables de los datos clinicos utilizando algunos de estos modelos. Estos datos seleccionados
se utilizardn como punto de comparacién con los modelos que utilicen tanto datos clinicos

como genéticos.

3.3.2. Redes Neuronales

Si bien, las redes neuronales son menos interpretables que los algoritmos basados en arboles
de decisién o que las regresiones [54], estos obtienen mejores métricas en la clasificacién de
datos complejos [21]. En esta seccién se describen las ecuaciones y modelos que se utilizaran
en este trabajo.

Debido a que los modelos de Aprendizaje Profundo toman més tiempo de entrenamiento,
solo se utilizard Holdout Validation para evaluar los modelos con 70 % entrenamiento, 15 %
validacién y 15 % de testing. Se utilizard optimizacion de Adam para todos los modelos. La
funcion de pérdida (loss) serda Cross Entropy (Seccién 3.3.2).

Para los modelos FNN se utiliza learning rate (Ir) de 10~* y weight decay (wd) de 0.0
de forma arbitraria. Para los modelos sobre datos genéticos se realiza una experimentacion
preliminar para obtener los hiperparametros. Se realiza una validaciéon Holdout para cada
Ir = 10° para i € {—10,-9,--- ,—1}. Para las Ir seleccionadas con menor sobreajuste se
realiza la seleccién de wd sobre wd = 10° para i € {—10,—9,--- , —1}.

Para evitar el sobreajuste sobre los datos de entrenamiento, se utilizara una modificacién
de Early Stopping sobre el loss de validacion con paciencia (patience) de 5. Esta modificacion
consiste en guardar el modelo cada vez que la loss de validaciéon suba o se mantenga y
continuar el experimento. Si la loss de validacion baja més alla de la versiéon guardad, se
vuelve a guardar el modelo. Esto es, para evitar guardar un modelo con menor performance
al principio del entrenamiento.

Una vez definidos los modelos con mejores métricas usando holdout validation, se realiza
una nueva validacién usando k- Fold Cross Validation (k = 5 para datos clinicos, k = 10 para
calcular saliencia, Seccién 3.3.2.2) la que se compara con los modelos de ML.

3.3.2.1. FNN, Fully Connected Neural Networks

Las arquitecturas fully connected (FNN) solo se usan en los datos clinicos, ya que en datos
menos estructurados, como imégenes y texto, poseen menor capacidad que otras arquitectu-
ras. Ademas de ser un buen punto de comparacion, serviran para incluir los datos clinicos
a las arquitecturas que utilizan variantes genéticas. A modo de prueba, se utilizan cuatro
arquitecturas simples (1) con una capa escondida (dos capas) (Figura 3.2), (2) tres capas
(Figura 3.3), (3) cinco capas (Figura 3.4) y (4) nueves capas (Figura 3.5). Esto servira
para definir una arquitectura que tenga la capacidad suficiente y que no se sobreajuste a
los datos de entrenamiento. De forma arbitraria se utiliza como funcion de activacién ReLu,
exceptuando la segunda capa de la arquitectura de tres capas, donde se usa la funciéon de
tangente hiperbélica tanh.
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B x F x 500

Bx500x2

B x F x 500

Dj fully connected + RelLU

m fully connected + Softmax

Figura 3.2: Esquema de la arquitectura de red neuronal fully connected de dos capas. A
Se muestran las conexiones neurona a neurona. B Esquema simplificado mostrando solo las

capas.
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m fully connected + tanh

Fﬁ fully connected + Softmax

Figura 3.3: Esquema de la arquitectura de red neuronal fully connected de tres capas. A
Se muestran las conexiones neurona a neurona. B Esquema simplificado mostrando solo las

capas.
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Figura 3.4: Esquema de la arquitectura de red neuronal fully connected de cinco capas. Para
simplificar, solo se esquematizan las capas.
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Figura 3.5: Esquema de la arquitectura de red neuronal fully connected de nueve capas. Para
simplificar, solo se esquematizan las capas.

En las Figuras 3.2-3.5 se muestran los esquemas de las arquitecturas usadas. Los esque-
mas simplificados, donde solo se muestran las capas, servirdn para esquematizar las arqui-
tecturas adaptadas que utilizan como entrada datos clinicos y genéticos.

3.3.2.2. CNN, Conwvolutional Neural Networks

Las redes convolucionales se utilizan actualmente para el procesamiento de imagenes [21, 36,
49], o para secuencias, como datos temporales [21, 29]. Hay varios ejemplos del uso de estas
arquitecturas en secuencias de datos genéticos [1, 23, 33, 34, 38, 68|. Particularmente, la
arquitectura desarrollada por Liu y colaboradores [38] se ha utilizado para datos genéticos a
nivel de genoma en la haba de soya. Esta arquitectura no solo ha obtenido buenas métricas,

35



si no que también ha podido capturar la correlacion entre las variantes genéticas y el fenotipo
predicho, de forma equivalente a un GWAS.

Para describir esta arquitectura, llamada Dual-stream CNN, primero recordamos la defi-
niciéon de una capa convolucional [21]:

Cin—1
hi) = 3 WO« p=1 4 3@
k=0

Mantenemos la entrada como z como h"). Dual-stream CNN se compone de dos capas
convolucionales apiladas y una tercera que se concatena con su resultado:

Cin—1
= 3 wOT 2 4 pM

k=0

10-1 T
h2 — Z W@ e pO 4 p@
k=0

Cin—1
W = 3 WO w4 5@
k=0

Y = Join(h®, h®)

10-1 -
L) — Z 1 ARy C R AC)
k=0

§=U"h® 4 p©®

El esquema de esta arquitectura se muestra en la Figura 3.6.

36



y 44

9 -

chcnvolutional

Dj fully connected + ReLU

’jj Softmax
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Figura 3.6: Esquema de la arquitectura de red convolucional dual presentada en [38]. La
arquitectura corresponde a dos capas convolucionales apiladas y una tercera, cuya salida se
concatena y se pasa por una ultima capa convolucional para obtener los features utilizados
para la clasificacién realizada por una ultima capa FNN.

3.3.2.3. Modelos adaptados

Para comparar la influencia de los datos genéticos en la prediccion de la severidad, utiliza-
remos un modelo capaz de recibir ambos tipos de datos. Este serd una modificacion de la
arquitectura Dual-stream CNN, acoplada al modelo FNN que mejores métricas obtenga con
los datos clinicos seleccionados,. La arquitectura Dual-stream CNN extendida se muestra en
la Figura 3.7.
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/ Econvoluﬁonal
m fully connected + RelLU
Dj fully connected + Tanh
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E Softmax
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Figura 3.7: Esquema de la arquitectura de red convolucional dual presentada en [38] concate-
nada con una arquitectura FNN que procesa los datos clinicos. La arquitectura corresponde a
la presentada en Figura 3.6, la que recibe los datos genéticos en formato SNP. La salida de
la dltima capa convolucional se concatena con la salida de la peniltima capa de la red FNN|,
para ser pasados por una ultima capa que realiza la clasificacion.

Para describir las ecuaciones de la arquitectura Dual-stream CNN extendida, tomamos
las ultimas capas de cada arquitectura, Dual-stream CNN y FNN, como:

10-1

Ultima capa Soybean: h® = Z weT «p@ + v®
k=0

Ultima capa FNN: p¥) = ¢(*) (W(k)Th(k_l) + b(k))

La prediccion final se calcula:
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§ = U" Join (h® h®) 4 b©

3.3.3. Meétricas

Para comparar la certeza en las predicciones de los modelos, se utilizaran las métricas
estandar para modelos de Aprendizaje de Mdquinas. Estas métricas se basan en una tabla

de contingencia que compara las etiquetas a predecir con las predicciones del modelo.

Matriz de confusién = (3.3)
Predicho
Control (Negativo) | Caso (Positivo)
o Control True Negative False Positive
2‘; (Negativo) (TN) (FP)
éj Caso False Negative True Positive
(Positivo) (FN) (TP)
TP+TN TP+TN (3.4)
accuracy = = .
YTTPYFN+FP+TN P+N
- TP TP (3.5)
recision = = .
b TP+ FP _ Predicho positivo (PP)
TP TP
Il = = .
T TP FEN TP (36)
2T P precision - recall
1- = =92. 3.7
Jl-score 2I'P+ FP+ FN precision + recall (3.7)

Para comparar se utilizarda como métrica fl-score, ya que el accuracy podria llevar a
conclusiones érrores dado el desbalance de los datos. Por ejemplo, si tuvieramos un set de
datos con 1556 controles y 127 casos. El modelo Dummy dira que todos son controles, por lo
que tendra un accuracy:

0+ 1556 B
0+ 127+ 0+ 1556

Un modelo que prediga 500 casos, con todos los casos dentro de estos 500, obtendra:

0.92

ACCUT ACY Dy =

127 + 1183

=0.77
127+ 0+ 373 4+ 1183

accuracy =

Si comparamos f1-score:
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9.0 9.127
0 0g 12y 000 < flescore = oom et =0

J1-scorepymmy, =

Como definicién para precision, en casos que no haya predichos positivos, se asigna un
valor de 0.0.

Ademas de estds métricas, también se utilizard la curva de ROC (Caracteristica Operativa
del Receptor, por sus siglas en inglés Receiver Operating Characteristic), que grafica la razén
de verdaderos positivos (TPR, por sus siglas en inglés True Positive Rate) en funcién de la
razon de falsos positivos (FPR, False Positive Rate). El TPR es el recall (Ecuacién 3.6),
el FPR se calcula:

FP FP

FPR:FP+VN: N

(3.8)

En caso de utilizar holdout validation las métricas se calculan directamente con el set de
testing. Si se utiliza Cross Validation, se obtiene la matriz de confusién con todos los fold de
testing comparado con el respectivo modelo entrenado, la curva de ROC se calculara por fold
y utilizando este método.
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Capitulo 4

Resultados

En esta seccién se presentan los principales resultados obtenidos, lo que incluye las métricas
de los diferentes modelos para los diferentes set de datos usados en este trabajo.

Data Type
Bl standardized imputed

80

60
Case

Age (bin)

40

20

80

60
Control

Age (bin)

40

20

150 100 50 00 100 200 150 100 50 00 100 200
Count of Age (Male) = Count of Age (Female) | Count of Age (Male) = Count of Age (Female)

Figura 4.1: Gréficos de piramide de las edades separadas por caso y control para el analisis

de hospitalizados. Se muestra la comparacién antes (standarized) y después (imputed) de la
imputacién.
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4.1. Imputacion y Analisis Estadistico

Para comprobar que la imputacion no afecta de forma considerable la distribucion de los datos
clinicos, se comparan los valores de algunos atributos antes y después de la imputacion. Las
columnas que se comparan son aquellas que resultan mas faciles de visualizar como edad,
IMC, densidad poblacional y grupo sanguineo.

En cuando a la edad, la cantidad de datos imputados corresponde a 0.43 % (8 datos, Tabla
3.3), por lo que se espera que la distribucién no cambie considerablemente. Esto muestra en
la Figura 4.1, donde se comparan los graficos de piramide de las diferentes edades separadas
por caso y control para datos previos (standarized) y luego de la imputacién (imputed). En
esta figura también se evidencia que los casos estdan en un rango etario mayor.

Sex / Data Type

Female Male
B1 standardized imputed standardized imputed
15%
s
o
Y
[«]
-
S 10%
[«]
Case v}
e
o
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T 5o
0% |I|‘ | I‘l"lll 1 |||I|‘ “ ‘Il"l“l o ||I ‘ II“II 1L Ill“ |‘ |.III.. =
s
o 10%
Y
[«]
-
c
3
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g
2 5% | ‘
—
)
0% -I| ‘|II|II“|- - -I| “hllll“u - III‘ I|II|.I._I III‘ “Illll.l._l
20 40 20 40 20 30 40 50 20 30 40 50
BMI (bin) BMI (bin) BMI (bin) BMI (bin)

Figura 4.2: Distribuciéon de IMC separada por sexo reportado y severidad de hospitalizados,
casos y controles. Se muestra la comparacion antes (standarized) y después (imputed) de la
imputacién.

El IMC de cada participante se imputa en un 6.94 % (130 participantes, Tabla 3.3). Como
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se muestra en la Figura 4.2 en la parte superior, los cambios en la distribucion son mayores
para los casos, lo que se espera considerando que para estos participantes se imputan 36.73 %
(119 de 130 casos, Tabla 3.3). Sin embargo, la moda se mantiene aunque se exacerba.

Data Type
standardized imputed

8,979 km2-gentina

1,04

185

LY
© 2022 Mapbox © OpenStreetMap

Figura 4.3: Densidad poblacional promedio por macrozona antes (standardized) y después
(imputed) de la imputacion.

La densidad poblacional corresponde a la cantidad de habitantes por kilometro cuadrado
de la comuna de residencia reportada por los participantes. Los datos que se imputan co-
rresponden al 0.85% (16 participantes), los que en su mayorfa son casos (4.63% de estos,
correspondientes a 15 participantes, Tabla 3.3). Para mostrar si la densidad poblacional
promedio por macrozona se altera en la imputacion se generan los mapas de la Figura 4.3,
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donde se evidencian mayores cambios solo en la macrozona austral y norte. Para comparar si
se alteran las distribuciones por casos y controles, se muestran las densidades poblacionales
promedio por macrozona en la Figura 4.4, donde se evidencia que el cambio, por macrozona,
es mayor para los casos.
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Figura 4.4: Densidad poblacional promedio por macrozona. Se compara los valores antes de
la imputacién (standardized), en oscuro y después (imputed) en claro.
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Blood type / Data Type
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Figura 4.5: Porcentaje de participantes por grupo sanguineo en referencia al total por severi-
dad. Se comparan los datos antes de la imputacion (standardized) en colores oscuros y después
(imputed) en colores claros.

El grupo sanguineo es la variable que més datos faltantes tiene, con un 48.77 % corres-
pondiente a 913 participantes. La distribucién de los datos antes y después de la imputacion
se evidencia en la Figura 4.5, donde se aprecia también que no hay mayor diferencia entre
los cambios de distribucién del grupo sanguineo entre casos y controles.
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Tabla 4.1: Resumen de las variables significativas para andlisis de hospitalizados entre po-
blacion infectada, segtin prueba estadisitica univariada. Se comparan los resultados entre los
datos estandarizados y los datos imputados por KNN.

Standardized ‘ Imputed
Numerical variables
Variable ‘ Z (Cases)  z (Controls) t p ‘ Variable ‘ Z (Cases)  z (Controls) t p
Age 54.46 39.70 -17.48  2.39e-52 | Age 54.06 39.70 -17.09  7.28e-51
Population Density 4051.47 2098.47 -5.72  2.09e-08 | Population Density 3942.65 2097.72 -5.60  3.90e-08
Weight 82.97 77.03 -4.63 5.51e-06 | Weight 82.56 77.02 -5.66 2.66e-08
BMI 30.41 28.23 -5.00 1.10e-06 | BMI 30.23 28.23 -6.16 1.62e-09
Categorical variables
Variable df x? P Variable df x? P
Province 1 16.05 6.17e-05 | Province 1 18.42 1.78e-05
Sex 1 30.22  3.85e-08 | Sex 1 30.22  3.85e-08
Blood type® 3 4.21 2.40e-01 | Blood type 3 53.30 1.58e-11
Rh type’ 1 0.46 4.99e-01 | Rh type 1 4.28 3.86e-02
Country of birth 10 61.17  2.17¢-09 | Country of birth 10 60.01  3.61e-09
Educational level 262.50  2.28e-51 | Educational level 9 187.77  1.20e-35
Occupational situation 20.31 3.88e-05 | Occupational situation 2 17.72 1.42e-04
Health System 62.59  2.55e-15 | Health System 1 62.59  2.55e-15
Tobacco Consumption 51.73 1.57e-10 | Tobacco Consumption 4 42.00 1.67e-08

54.53 1.63e-10 | Daily cigars
16.55 4.74e-05 | More than 100 cigars
119.65  6.34e-25 | Alcohol Consumption

78.46 1.76e-15
14.59 1.33e-04
146.56  1.11e-30

Daily cigars
More than 100 cigars
Alcohol Consumption

Marijuana 62.93  2.14e-15 | Marijuana 62.93  2.14e-15
Hallucinogens 4.16 4.14e-02 | Hallucinogens 4.16 4.14e-02
Diabetes 91.62 1.05e-21 | Diabetes 91.41 1.17e-21
Hypertension 152.61  4.65e-35 | Hypertension 152.55  4.81e-35

5.65 1.75e-02
25.26  5.01e-07
46.44  9.47e-12
7.27 7.00e-03
4.32 3.76e-02
5.82 1.59¢-02
30.63  3.13e-08
3.88 4.89e-02
9.57 1.98e-03
32.69  1.08e-08
106.61  5.42e-25
49.86  1.65e-12
40.44  2.02e-10
6.43 1.12e-02

5.65 1.75e-02 | Vascular accident
25.10 5.44e-07 | Heart problem

46.46  9.37e-12 | Dialysis

7.28 6.98¢-03 | Pulmonary condition
4.33 3.75e-02 | Cancer

5.69 1.70e-02 | High cholesterol
30.34  3.62¢-08 | Obesity

3.84 5.01e-02 | Rheumatoid arthritis
9.57 1.98¢-03 | Prostate cancer
32.69 1.08¢-08 | Antidiabetic
106.61  5.42e-25 | Antihypertensive
49.86 1.65e-12 | Aspirin or clopidogrel
40.44 2.02e-10 | Statin

6.43 1.12e-02 | Cough medication

Vascular accident
Heart problem
Dialysis

Pulmonary condition
Cancer

High cholesterol
Obesity

Rheumatoid arthritis
Prostate cancer
Antidiabetic
Antihypertensive
Aspirin or clopidogrel
Statin

Cough medication

Inhaler 13.48  2.41e-04 | Inhaler 13.48 2.41e-04
Vitamins 14.61 1.32e-04 | Vitamins 14.61 1.32e-04
No drug 116.62  3.47e-27 | No drug 116.62  3.47e-27

e S N NS Y SO R e

S N

Medication DK/NA/REF 4.33 3.75e-02 | Medication DK/NA/REF 4.33 3.75e-02

9 Variable no significativa utilizando datos estandarizados, se muestra para comparar significancia obtenida
por datos imputados
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Tabla 4.2: Resumen de las variables significativas para analisis de hospitalizados entre infectados, segin prueba estadistica multivariada.
Se utiliza un modelo de regresion logistica. En el caso estandarizado el modelo base obtiene Deviance = 322.38 y AIC' = 534.38. Para el
caso imputado por KNN se tiene Deviance = 981.70 y AIC = 1215.70.

Standardized ‘ Imputed
Variable ‘ df  Deviance  AIC LRT  Pr(>x) ‘ Variable df  Deviance AlIC LRT  Pr(>x)
Age 347.26  557.26  24.88  6.10e-07 | Age 102823 1260.23  46.53  9.0le-12
Province 326.99 536.99  4.61 3.18e-02 Province!® 981.97 1213.97  0.28 6.00e-01

323.12 533.12 0.74 3.91e-01 Population Density

327.73 533.73 5.35 1.48e-01 Blood type

329.86 525.86 7.47 4.87e-01 Educational level

334.18 542.18 11.79  2.75e-03 | Occupational situation'®
326.14 536.14  3.76 5.26e-02 | Health System

344.52 550.52  22.14  6.10e-05 | Tobacco Consumption
324.44 528.44  2.06 7.25e-01 Daily cigars

333.31 537.31 1093  2.74e-02 Alcohol Consumption!?
330.71 540.71  8.33  3.90e-03 | Hypertension'”

326.95 536.95 4.57 3.26e-02 Hepatitis'®

327.09 537.09  4.71 3.00e-02 | Ulcerative colitis or Crohn’s disease!”
325.89 535.89  3.50 6.12e-02 | Other rheumatoid diseases
322.38 532.38 0.00 1.00e+00 | Prostate cancer

322.88 532.88  0.50 4.81e-01 | Antidiabetic

986.92 1218.92 522 2.23e-02
993.05 1221.05 11.35  9.96e-03
1031.98 1247.98  50.29  9.51e-08
986.76 1216.76  5.06 7.95e-02
991.79 1223.79  10.10  1.49e-03
998.65 122465 16.96  1.97e-03
996.12 1220.12 1443  1.31e-02
990.88 1216.88  9.19 5.66e-02
981.78 1213.78  0.08 7.75e-01
982.41 1214.41 0.71 3.98e-01
983.88 121588 219 1.39e-01
986.00 1218.00  4.30 3.81e-02
986.20 1218.20  4.50 3.38e-02
987.44 1219.44  5.74 1.65e-02

Population Density?

Blood type’

Educational level®
Occupational situation
Health System®

Tobacco Consumption
Daily cigars’

Alcohol Consumption
Hypertension

Hepatitis

Ulcerative colitis or Crohn’s disease
Other rheumatoid diseases’
Prostate cancer?
Antidiabetic?

Antihypertensive 329.77 539.77 7.39 6.57e-03 Antihypertensive!? 983.57 1215.57 1.88 1.71e-01
Statin 327.56 537.56  5.17 2.29¢-02 | Statin!® 984.14 1216.14  2.45 1.18e-01
Cough medication® 322.95 53295  0.57 4.50e-01 | Cough medication 989.11 1221.11 741 6.47e-03
Vitamins® 324.78 534.78  2.39 1.22e-01 | Vitamins 1002.22 1234.22  20.53  5.88¢-06
No drug’® 322.43 532.43  0.05 8.30e-01 | No drug 1032.97 1264.97  51.27  8.04e-13

323.55 533.55 1.17 2.79e-01 Another medication
322.99 532.99 0.60 4.37e-01 Medication DK/NA/REF

1001.50 1233.50 19.80  8.58e-06
1000.93 1232.93  19.23  1.16e-05

Another medication®”
Medication DK/NA/REF?

= e e e e e e e e e e e s s W N 00 W e
= = e R O R = N O W

10 Variable no significativa utilizando datos imputados, se muestra para comparar significancia obtenida por datos estandarizados



4.1.1. Analisis estadisticos

Los andlisis estadisticos se realizan sobre los datos estandarizados e imputados. El detalle
de los analisis se incluye en el Anexo B.2. Aqui se encuentra un resumen de las variables
obtenidas (Anexo B.2.1), el andlisis univariado (Anexo B.2.2) y multivariado (Anexo
B.2.3).

En cuanto al analisis univariado los resultados para la prueba estadisitica de t-student se
muestran en la Tabla B.24 y para la prueba estadisitica de x? en la Tablas B.25-B.27.
Se asume que una variable es estadisticamente significativa para estas pruebas, si el valor
p < 5-1072. Las variables significativas obtenidas para estas pruebas se muestran en la
Tabla 4.1.

El resultado del analisis multivariado se muestra en las Tablas B.28-B.31. Siguiendo el
criterio p < 5 - 1072, las variables significativas seglin este andlisis se muestran en la Tabla
4.2. La nacionalidad no se encuentra en el analisis utilizando datos previos a la imputacion,
no porque no existan la categoria, sino que este analisis utiliza datos completos, lo que deja
solo los participantes con la misma nacionalidad.

4.2. Seleccion de variables clinicas

Las primeras aproximaciones a la significancia de las variables clinicas se realizan con las
pruebas estadisticas (Seccién 4.1.1). La seleccién de variables se realiza por dos razones
principalmente: (1) la menor cantidad de variables reduce el sobreajuste en los modelos y (2)
permite interpretar la clasificion realizada por éstos. Como se explica en la Seccién 2.1.4.1,
otra forma de seleccionar variables es utilizado ciertos modelos de ML. Junto con entrenar
los modelos utilizando todos los datos imputados, se extrae las variables seleccionadas de
aquellos modelos que soporten este analisis, estos son: arboles de decision, Random Forest,
XGBoost, regresion logistica y SVM (Support Vector Machine).
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Tabla 4.3: Selecciéon de variables clinicas segiin diferentes analisis realizados. Se muestra con
un ticket verde (@) aquellos que fueron seleccionados y con una equis roja () aquellos que
no. Se muestran solo las variables que fueron seleccionadas por algtin anélisis. El detalle de la

seleccion se presenta en el texto.

‘ Statistical Test

Model Selection

Variable

‘ Univariate

Multivariate ‘ Random Forest

Logistic Regression

Decision Tree

XGBoost

SVM

Age

Population Density
Weight

BMI

Province

Sex

Blood type

Rh type

Country of birth
Educational level
Occupational situation
Health System
Tobacco Consumption
Daily cigars

More than 100 cigars
Alcohol Consumption
Marijuana
Hallucinogens
Diabetes
Hypertension

Vascular accident
Heart problem
Dialysis

Pulmonary condition
Cancer

High cholesterol
Obesity

Rheumatoid arthritis
Prostate cancer
Antidiabetic
Antihypertensive
Aspirin or clopidogrel
Statin

Cough medication
Inhaler

Vitamins

No drug

Medication DK/NA/REF
Other rheumatoid diseases
Another medication
Other chronic diseases
Height

Mental health problems
Asthma

Ethnicity

Thyroid cancer
Medicinal herbs
Hepatitis

Coronary atherosclerosis
Ulcerative colitis or Crohn’s disease
Cocaine

Anemia

Breast cancer
Tuberculosis
Antimalaric

Anti-TB

Cystic fibrosis
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Model Type
Dummy

Gaussians

Regressions

Decision Trees

Neural Networks

Model

Dummy Mode Classifier

Gaussian Classifier

Naive Bayes

SVM

Logistic Regression

Decision Tree

Random Forest

XGBoost

Three Layers NN

Five Layers NN

Data
All variables | 0.0%
Selected 0.0%

All variables [N 42.8%

Selected 41.9%

All variables [N 29.5%

Selected 35.5%

All variables [[ININIENGE 58.1%

Selected 59.7%

All variables [[INNIEGGGEGEE 59.2%

Selected 59.3%

All variables [[INNIEGGEGE 47.1%

Selected 45.3%

Al variables [N 56.3%

Selected 58.6%

All variables [ 56.3%

Selected 60.0%

All variables [[INNEGEGG 55.6%

Selected 57.6%

Allvariables [[INNEGEGEGEGN 52.8%

Selected 55.5%

0% 20% 40% 60% 80% 0%

f1-Score

0% 0%
0% 0%
PN 52% N 29%
83% 28%
N 18% P 94%
22% 85%
N 73 [ 2%
75% 49%
N 7300 [ 50%
74% 50%
I 47% I 47%
44% 47%
N s2% N 43%
84% 45%
N 68% N 48%
71% 52%
N 70% N 26%
72% 48%
N 657 N 43%
71% 46%
50% 100% 0% 50% 100%
Precision Recall

83%
83%

N 87%
87%
N 22%

47%

I, ss%

88%

I, 88%

88%

I 52%

81%

I, sa%

89%

I 87%

88%

I, 87%
88%

I 7%

87%
0% 50% 100%

Accuracy

Figura 4.6: Métricas obtenidas para los modelos sobre datos clinicos autoreportados utilizando todas las variables disponibles e imputadas
usando el algoritmo KNN y las variables seleccionadas por XGBoost (Tabla 4.3). Se presentan las cuatro métricas calculadas sobre los
testsets utilizando 5-fold Cross Validation. En oscuro se muestan las métricas utilizando las variables imputadas y en claro las variables
seleccionadas. El modelo Dummy Mode Classifier clasifica todos los datos como si fuesen la moda, en este caso controles. Debido a esto
las métricas de precision, recall y fl-score se indeterminan ya que no existen ni falsos negativos (F'N) ni falsos negativos (T'N).



Para diferenciar estos modelos, se utiliza el término Machine Learning (ML) para referirse
a algortimos de aprendizaje que no son de Aprendizaje Profundo (DL, por sus siglas en inglés
Deep Learning), pese a que las redes neuronales también son algoritmos de aprendizaje de
maquina. Los resultados de los modelos ML, siguiendo esta terminologia, sobre todos los datos
clinicos disponibles se encuentra en el Anexo C.1.1. En esta misma seccién se encuentran
los resultados de la seleccién de variables (Figuras C.3-C.7). El resumen de las variables
seleccionadas utilizando estos modelos y las pruebas estadisiticas se muestran en la Tabla
4.3.

Para comparar los resultados de estos modelos, las métricas obtenidas se muestran mas
adelante en la Figura 4.6. Particularmente, los modelos sobre todos los datos clinicos dis-
ponibles se muestran en barras oscuras. Utilizando como criterio los valores de f1—score, el
modelo con mejor métrica es la Regresion Logistica. Debido a esto las variables seleccionadas
corresponden a las obtenidas por este modelo (Tabla 4.3 columna 4). Estas variables clinicas

seleccionadas son usadas para toda la experimentacion posterior.

4.3. Modelos sobre variables clinicas seleccionadas

Las variablas seleccionados corresponden a 20 columnas, incluyendo dos variables numéricas
edad y densidad poblacional. Este nuevo dataset se utiliza sobre los mismos modelos ML y
sobre redes neuronales feed foward (FNN). Los modelos ANN también son usados sobre la
version de los datos clinicos que incluyen todas las variables, para verificar que las métricas
no disminuyan debido a la seleccion. Las métricas obtenidas se muestran en la Figura 4.6.

Exceptuando el algortimo de Bayes ingenuo gaussiano ( Naive Bayes) las métricas no varian
significativamente utilizando los datos clinicos comppletos o seleccionados. Se verifica ademas
que el accuracy es una métrica que no conviene usar para este trabajo ya que el modelo que
siempre clasifica la moda obtiene méas del 80 %. Las mejores métricas, al igual que con los
datos no seleccionados, se obtiene con el modelo XGBoost, aunque, si comparamos el AUC
(Figura C.8) éste es superado por Random Forest y la regresion logistica.

Definimos entonces como modelo de comparacion, o baseline, al modelo XGBoost. El cual
es ademas utilizado para la seleccion de variables clinicas. Sin embargo, como para poder
diseniar un modelo que permita ser entrenado con variables clinicas y variantes genéticas, se
requiere una red neuronal, utilizaremos la red de tres capas como otro punto de comparacion.
La matriz de confusion y la curva de ROC de estos dos modelos se resumen en la Figura 4.7,
donde se muestra la matriz de confusion calculada usando todos los set de testing obtenido
de la validacién 5- fold y las curvas de ROC de cada una (la comparacién con los demés
modelos probados esta disponible en Anexo C.1 Figuras C.8-C.9 y C.14-C.15).
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P ROC fold 1 (AUC = 0.88)
.~ ROC feld 2 (AUC = 0.84)
-7 ROC fold 3 (AUC = 0.88)
-~ ROC fold 4 (AUC = 0.82)
L ROC fold 5 (AUC = 0.82)
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Figura 4.7: Curva de ROC y matriz de confusién de los modelos con mejor f1-score utilizando
como entrada datos clinicos seleccionados. La matriz de confusién muestra el total de las
predicciones de todos los folds de testing. Como se detalla en la Secciéon 3.3.3 los cuadrados
indican: verdadero negativo (TN, predicho correctamente como control), falso positivo (FP,
predicho incorrectamente como caso), falso negativo (FN, predicho incorrectamente como
control) y verdadero positivo (TP, predicho correctamente como caso). A. XGBoost (T'N =
1480, FP = 68, FN = 156, TP = 168). B. FNN de tres capas (I'N = 1486, FP = 62, FN =
168, TP = 156).

4.4. Modelos sobre datos genéticos

Si bien, el objetivo de este trabajo es comparar las métricas obtenidas usando variables
clinicas con las obtenidas utilizando tanto datos clinicos como variantes genéticas. Antes de
esto, se exploran algoritmos de aprendizaje que se entrenan solo con datos genéticos. Esto
permite encontrar la mejor aproximacion a este tipo de datos, definir hiperparametros y
obtener resultados preliminares de la significancia de estas variantes.

Como se menciona en la Secciéon 3.2.1 se utilizan tres sets de variantes genéticas:

1. Microarreglo: Corresponden a los SNP originalemente genotipificados mediante mi-

52



croarraglo (o microarray) comunes a todos los centros de genetipificado. Estas son
438307 ~ 4.38 - 10° variantes.

2. Cromosoma 3: Corresponden a todos los SNPs disponibles imputados, pero solo del
cromosoma 3. Los andlisis de asociacién de genoma completo (GWAS) se muestran
en el Anexo C.2.3. La Figura C.22 corresponde al detalle de solo el cromosoma
3 del Manhattan Plot mostrado en la Figura 2.8. El total de estas variantes es de
528404 ~ 5.28 - 10°.

3. Seleccionados: Para asegurar que las variantes usadas sean significativas, se seleccio-
nan las variantes sobre la linea de sugerente (p < 107°) de los datos reportados por
la iniciativa internacional (Figura 2.7 sobre la linea azul). La cantidad de variables

seleccionadas por este método corresponde a 649 SNPs.

4.4.1. Selecciéon de hiperparametros

Para la seleccion de hiperparametros se realizan los experimentos descritos en la Seccién
3.3.2. Debido a que esta seleccién toma mucho tiempo, solo se realiza para los SNPs original-
mente genotipificados (resultados en Anexo C.3.2.1.1) y para las variantes seleccionadas
(resultados en Anexo C.3.2.1.2). Los hiperpardametros para el modelo Dual-Stream CNN
para los SNPs originalmente genotipificados son Ir = 1077 y wd = 1074, estos se utilizan
también para el set de variantes genéticas imputadas del cromosoma 3, ya que el tamano de la
secuencia es del mismo orden de magnitud. Para el modelo que utiliza los SNPs seleccionados

como entrada los hiperparametros seleccionados son Ir = 10~* y wd = 1078,

4.4.2. Desbalance

Durante la buisqueda de hiperparametros se constata que la métrica de f1-score se mantienen
en 0.0 durante el entrenamiento para el set de validacién. La matriz de confusion obtenida
muestra que la red clasifica todos los participantes del testset como controles (Figura C.41
arriba, izquierda). Esto se puede atribuir al desbalance de las etiquetas. Para abordar este
problema se realizan otros tres experimentos: (1) agregando ponderadores a la funcién de
loss, (2) realizando undersampling (inframuestreo) y (3) oversampling (sobremuestreo).

Al agregar ponderadores a la funcion de loss se sobre-penaliza clasificar erréneamente los
casos. Esto transforma la funcién de loss (Ecuacién 2.11), agregando el ponderador w, al
calculo de la loss no reducida (Ecuacién 2.13).

: < xXP(Jn,c
L, ==Y w. log< D(Jn.c) ) Yn.c (4.1)
c=1

eXp (Ziczl Un,i
Para este trabajo las clases son ¢ = 1 controles y ¢ = 2 casos, con sus ponderadores
respectivas w; = 0.1 y we = 0.9.
Los resultados para cada set se muestran en el Anexo C.3.2.2. Para todos los sets los

experimentos que mayor f1-score obtienen es realizando oversampling.
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4.4.3. Meétricas

Debido a la cantidad de variantes incluidas en los sets del microarreglo (~ 4-105 SNPs) y
para el cromosoma 3 (~ 5-105 SNPs) no se realizan experimentos utilizando los modelos ML
no DL. Sin embargo, se utilizan estos modelos sobre los SNPs seleccionados segtin sugerencia
de significancia (~ 6 - 102 SNPs) para comparar si las redes neuronales presentan alguna
ventaja utilizando datos genéticos. Las métricas f1-score y accuracy se muestran en la Figura
4.8 a continuacién, en la que se evidencia que al utilizar solo variantes genéticas, los modelos

ML solo se ajustan al desbalance de la clase a predecir.

Model Type Model Variants
Dummy Dummy Mode Classifier COVID19hgi | 0.0% 83%
Gaussians  Gaussian Classifier covipiohgi N 18.7% . 74%
Naive Bayes covipishgi NI 23.1% I 71%
Regressions SVM covipashgi [ 6.7% I 2%
Logistic Regression covipishgi [l 2.4% N 82%
Decision Decision Tree covipiohgi [N 21.0% . 70%
Trees Random Forest covipishgi [l 1.7% . 82%
XGBoost covipiohgi [N ©.3% . 80%
Neural Dual-stream CNN covipishgi [ 20.7% N s0%
Networks Chr3 I 17.7% I 75%
Micro-array [N 8.1% I, 82%
0% 10% 20% 30% 0%  20% 40% 60% 80%
f1-Score Accuracy

Figura 4.8: Métricas obtenidas para los modelos sobre variantes genéticas seleccionadas segiin
sugerencia de significancia por la iniciativa internacional COVID19hg. Se presentan el f1-score
y el accuracy sobre los testsets utilizando 10-fold Cross Validation. El modelo Dummy Mode
Classifier clasifica todos los datos como si fuesen la moda, en este caso controles. Debido a
esto las métricas de precision, recall y fl-score se indeterminan ya que no existen ni falsos
negativos (F'N) ni falsos negativos (T'NV).

4.4.4. Saliencia

Para estos modelos preeliminares se extrae la saliencia (Seccién 2.1.4.2) siguiendo el método
propuesto por Liu y colobaradores [38]. El modelo con los hiperparametros seleccionados para
el respectivo dataset de variantes genéticos, utilizando oversampling, se entrena por 10-fold
Cross Validation dejando 8 folds para entrenamiento, un fold para validacién y un fold para
testing. La porcion de datos dejada para test se utiliza para calcular la saliencia. De esta
forma se calcula la saliencia para todos los participantes. Al igual que [38] se reporta la
mediana de todos los participantes como la saliencia poblacional.

Se comparan los resultados de la saliencia obtenida con el GWAS utilizando los mismos
datos genéticos. La publicacién [38] compara la saliencia con el GWAS que calcula significan-
cia estadistica en base a la prueba de Wald, calculado con el método gwas2 del paquete de
R NAM [64] (Figura 2.4). Sin embargo, los resultados de estos del GWAS por este método
para el fenotipo estudiado en este trabajo, no se corresponde con los resultados obtenidos por
el meta-andlisis de la iniciativa internacional (Figura 4.9). Por ello, la saliencia poblacio-
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nal obtenida se compara con el GWAS reportando el valor p descrito previamente (Seccién
3.2.2, método (2)). Por esta razon, la saliencia se comparara con los GWAS calculados por
el proyecto, por la iniciativa internacional y utilizando los datos clinicos seleccionados.

16

14

12

10

-log(p)

20

15

Wald

10

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 2122
Chromosomes

Figura 4.9: Comparacién entre los valores del GWAS de la iniciativa internacional COVIDhg
(arriba) y el obtenido usando datos del proyecto mediante el método gwas2 para los SNPs
genotipificados (abajo). Se aprecia que que el cromosoma 3 no presenta los peaks del proyecto,
a diferencia de los GWAS calcudos usando el valor p de las regresiones logisitcas.
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La saliencia obtenida que utiliza solo las variantes genéticas obtenidas desde el microarre-
glo, no muestra ninguna variante interesante (Figura C.54). Esto es esperable, ya que las
variantes genéticas, originalmente genotipificadas por microarreglo, no presentan significancia
estadistica segtn los anélisis previos (Seccién 2.3.2.1, Figura 2.9).

0.02

Saliency
°
2
2

0.04

Chromosomes

Figura 4.10: Scatterplot de doble eje con (1) Manhattan Plot de la iniciativa internacional
COVID19hg (arriba) y (2) la saliencia obtenida utilizando solo variantes genéticas en el modelo
Dual-stream CNN (abajo) con el eje invertido. Las variantes cuya saliencia se muestra en el
eje invertido, se encuentran en color rojo en el scatterplot del GWAS.

Para comparar los resultados de la saliencia por la red entrenada Dual-stream CNN con
los significancia estadisitica por GWAS, se realizan gréaficos Manhattan plots con el GWAS y
la saliencia para las variantes seleccionadas en un scatterplot con dos ejes y. En estos gréficos
la saliencia se muestra en un eje y invertido para facilitar la ubicacion del SNP. Ademas, las
variantes seleccionas se muestran en color rojo en los GWAS.

Al comparar la saliencia con los datos de la iniciativa internacional (Figura 4.10) se
evidencia el GWAS asigna mayor significancia a un nimero acotado de variantes, mientras
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que la gran mayoria de variantes tienen valores bajos (por debajo de la linea de sugerencia
de significancia, p > 107°) en comparacion con los peaks. Por el contrario, en la saliencia no
se observa dicha preponderancia de solo un par de ubicaciones cromosémicoas, sino que hay
un mayor nimero de variantes que parecen aportar informacién. Dentro de un mismo locus,
hay mayor dispersiéon de datos, con més variantes con poco aporte de informacién y muy
pocas con altos valores, sugiriendo que son pocas las variantes que entregan informacion no
redundante dentro de un mismo locus. Esto ultimo parece compararse en los mecanismos de
redes neuronales, mientras que en GWAS existe la limitacién de considerar solo una variante
a la vez. Si se realiza este ejercicio con los datos del proyecto Figura 4.11) se tiene un

parecido similar.
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Figura 4.11: Scatterplot de doble eje con (1) Manhattan Plot de utilizando los datos obtenidos
para el proyecto (arriba) y (2) la saliencia obtenida utilizando solo variantes genéticas en el
modelo Dual-stream CNN (abajo) con el eje invertido. Las variantes cuya saliencia se muestra
en el eje invertido, se encuentran en color rojo en el scatterplot del GWAS.

4.5. Agregando datos genéticos

En la Seccion 4.3 el modelo XGBoost obtiene un 60.0 % de f1-score y un 88 % de accuracy
siendo entrenado con variables clinicas seleccionadas. El objetivo de este trabajo es verificar
que agregar variantes genéticas al entrenamiento del modelo, estas métricas mejoran. Para
esto se realizan dos aproximaciones (1) utilizar arquitecturas de red neuronal disefiadas para
recibir ambos tipos de datos y entrenarse en conjunto (Seccién 4.5.1) y (2) anadir algunas
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variantes genéticas al set de entrenamiento del modelo XGBoost (Seccién 4.5.2).

Para la primera aproximacion, se requiere de: un modelo ANN que se entrene con datos
clinicos, y otra ANN que reciba variantes genéticas. Esta nueva arquitectura, puede ser en-
trenada con ambos tipos de datos a la vez mediante backpropagation. En la Secciéon 4.3
se obtiene que una FNN de tres capas obtiene fl-score de 57.6% y 88 % de accuracy. La
arquitectura propuesta combina esta FNN con Dual-stream CNN (Seccién 4.4), a través
de una tltima capa fully connected (o perceptron) (Figura 3.7). Se espera que esta nueva
arquitectura obtenga métricas mas altas que la FNN.

La segunda aproximacion, consiste en agregar, progresivamente, variantes genéticas al set
de entrenamiento con datos clinicos. Cada uno de estos set ajustan el modelo XGBoost. Una
vez entrenado y validado por Cross Validation, se reporta el f1-score obtenido. Se espera que
al anadir variantes genéticas aumenten las métricas de XGBoost.

4.5.1. Modelos adaptados

En esta seccion se describen los resultados obtenidos para el modelo descrito en la Seccién
3.3.2.3 (Figura 3.7) sobre las variables clinicas seleccionadas por la regresion logistica
(Seccién 4.2) y los set de variantes genéticas.

4.5.1.1. Hiperparametros

Debido al tiempo que toma realizar los experimentos sobre los set de variantes genéticas
del microarreglo (~ 4 - 10° variantes) y los SNPs del cromosoma 3 (~ 5 - 10° variantes)
se reutilizan los hiperpardmetros obtenidos en la Seccién 4.4.1 para estos sets. Para las
variantes seleccionadas segin la iniciativa (~ 6 - 10%) se obtienen nuevo valores (Anexo
C.4.1). El resumen de estos hiperparametros se resumen en la Tabla 4.4.

Tabla 4.4: Hiperparametros y método por desbalance sobre la arquitectura Dual-stream CNN
adaptada (Figura 3.7) para cada set de variantes genéticas.

Set ‘ Largo de secuencia Ir wd Método

Microarreglo 438307 ~ 4 - 10° 1077 10*  Owersampling
Cromosoma 3 528404 ~ 5 - 10° 1077 10=*  Owersampling
Seleccionados (COVIDhgi) 649 ~ 6 - 10? 1075 107" No resampling

Junto con la seleccién de hiperparametros, se realizan experimentos mediante técnicas
para ocuparse del desbalance. Estos resultados se muestran en el Anexo C.4.2. El método
con el que se obtienen mejores métricas para cada set de variantes genéticas se incluye en la
Tabla 4.4. Seleccionados los hiperparametros se realizan los experimentos utilizando 10-fold
Cross Validation para obtener métricas robustas y la saliencia de las variantes.
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4.5.1.2. Meétricas y Saliencia

Una vez definidos los hipérparametros se realizan 10-folds Cross Validation para cada set
de variantes genéticas. Las métricas obtenidas se comparan con los modelos entrenados por

variables clinicas. La saliencia, solo del modulo convolucional de la red, se compara con los

GWAS realizados.

Model Variants

XGBoost None N 60.0% |, 8.0%
Three Layers NN _None I 57.6% |, &7-7%
Extended covio1ohgi [ sc.0% I s7.6%

Duatstream  ch3 | 23.4% I 7.6%
CNN Micro-array [N 9.9% I — 81.6%
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 0% 20% 40% 60% 80% 100%
f1-Score Accuracy

Figura 4.12: Métricas obtenidas para los modelos XGBoost y FNN sobre datos clinicos selec-
cionadas por la regresion lineal con penalizacién [1 (Tabla 4.3). Se presentan las métricas
fl-score y accuracy sobre los testsets utilizando 5-fold Cross Validation. Se comparan con las
métricas obtenidas por la red Dual-stream CNN adaptada (Figura 3.7) para 10-fold Cross
Validation entrenada con datos clinicas y con las variantes genéticas de los tres sets: micro-
arreglo (Micro-array), cromosoma 3 (chr 8) y seleccionadas por sugerente de significancia
segin la iniciativa internacional COVIDhg (COVID19hygi).

Los modelos adaptados obtienen métricas muy diferentes dependiendo del set de variantes
genéticas usadas, lo que se muestra en la Figura 4.12 donde se aprecia la comparacion del
modelo Dual-stream CNN adaptado segtn el set de variantes genéticas, junto a los modelos de
baseline que solo utilizan datos clinicos. Al utilizar las variantes originalmente obtenidas por
microarreglo se obtienen muy bajas métricas como es esperado segin los GWAS mostrados
para los datos de este proyecto (Figura 2.9). Pese a tener més variantes, el set del cromosma
3 alcanza mejores métricas y mayor generalizacion que el set del microarreglo. Esto parece
reafirmar la idea que las variantes presentes en el cromosoma 3 tienen una mayor correlacion
con la severidad de la enfermedad. Las mejores métricas con variantes genéticas es el modelo
que utiliza las variantes seleccionadas por sugerencia de significancia seguin COVID19hgi,
lo que es atribuible a esta misma selecciéon de correlacion y a la reduccién de variables que
aportan ruido. Pese a que este modelo es el que muestra mejor desempeno utilizando variantes

genéticas, no se supera las métricas logradas por la red que solo utiliza variables clinicas.

Estos resultados (f1-scorecoyipiong > f1-scorecy, 3 > f1-score se repiten tanto

microarreglo)
para el modelo Dual-stream CNN como para la versiéon adaptada (Dual-stream CNN + 3
layers FNN) (Figuras 4.8 y 4.12 respectivamente). Como todos los modelos si reducen el
loss y aumentan las métricas en el set de entrenamiento, la diferencia radica en la gene-
ralizacion. Vemos que para estos modelos, la seleccion de variantes mejora la capacidad de
generalizar debido a la reduccién de variantes que parecen solo aportar ruido. Pese a obtener
menor métrica, se puede asignar un valor de la correlacion de las variantes genéticas con la
severidad por medio de la saliencia del médulo convolucional de la arquitectura adaptada.

Esta saliencia para cada variante se compara con los GWAS de la significancia ya reportada
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por la iniciativa internacional en la Figura 4.13.
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Figura 4.13: Scatterplot de doble eje con (1) Manhattan Plot de la iniciativa internacional
COVID19hg (arriba) y (2) la saliencia obtenida utilizando variantes genéticas y variables
clinicas seleccionadas por el modelo Dual-stream CNN adaptado (Figura 3.7) (abajo) con
el eje invertido. Las variantes cuya saliencia se muestra en el eje invertido, se encuentran en
color rojo en el scatterplot del GWAS.

Se aprecia que la saliencia asigna nuevos peaks en el cromosoma 6 y separa uno de los SNP
del cromosoma 3. Para tener una comparacion mas clara y analizar estos resultados desde la
genética, en la Tabla 4.5 se muestran los SNPs con mayor saliencia para cada cromosoma,
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comparado con los menores p-value de los GWAS de la iniciativa internacional y los datos
del proyecto.
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Tabla 4.5: Comparacion de la correlacién de variantes genéticas con la severidad de Covid19 para cada cromosoma. Se compara la mayor
saliencia de cada cromosoma, con las menores p-values de los GWAS de la iniciativa (Figura 2.7) y con los datos del proyecto (Figura
2.8). Debido a que las variantes fueron seleccionadas segin sugerencia de significancia por los resultados de la iniciativa internacional
COVID19hg, las posiciones con mayor significancia del GWAS del proyecto excluyen aquellas variantes que no fueron consideradas en la
seleccion de SNP descrita.

Saliency COVID19hgi GWAS
Chromosome | Variants | Position SNP id Gene Position SNP id Gene Position SNP id Gene
1 6 155237942  rs28678003 GBA 47731898 rs1436797106  — 155237942  rs28678003 GBA
2 2 52627539 rs1682883996  — 52627429 rs7597967 — 52627539 rs1682883996  —
3 526 45896341 rs3774641 CCR9, LZTFL1 | 45818159 rs17713054 LOC107986083 | 45848457 rs35731912 LZTFL1
4 15 25447603 rs7671107 LOC105374536 156999361  rs72683395 — 25447603 rs7671107 LOC105374536
5 1 163759964  rs1893565 — 163759964  rs1893565 — 163759964  rs1893565 —
6 11 41525674 rs1763259718  FOXP4-AS1 41520640 rs12660421 — 41520640 rs12660421 —
7 1 105542599  rs1790504525 RINT1 105542599  rs1790504525 RINT1 105542599  rs1790504525  RINT1
9 1 105927741  rs1468787396  LOC107987108 105927741  rs1468787396  LOC107987108 | 105927741  rs1468787396 LOC107987108
10 3 129500829  rs11016814 MGMT 55108096 rs1779262 PCDH15 129500829  rs11016814 MGMT
11 1 34507219 rs766826 ELF5 34507219 rs766826 ELF5 34507219 rs766826 ELF5
12 2 14283677 rs74980864 — 14299516 rs140443113 — 14283677 rs74980864 —
13 1 101803461  rs9652125 FGF14 101803461  rs9652125 FGF14 101803461  rs9652125 FGF14
14 1 77125563 rs888071 - 77125563 rs888071 - 77125563 rs888071 —
15 12 45109438 rs1961660 DUOX2 45111868 rs2001616 DUOX2 31229978 rs12101670 LOC283710
16 1 86445090 rs6540293 — 86445090 rs6540293 — 86445090 rs6540293 —
17 1 14408980 rs6502354 LOC107985080 14408980 rs6502354 LOC107985080 | 14408980 156502354 LOC107985080
18 29 77223518 rs12962836 - 77217539 rs7239621 - 26175682 rs9966001 PSMAS
21 35 33239687 rs8127500 IFNAR2 33234329 rs1986288608 IFNAR2 33237291 rs1137779 IFNAR2




En la Tabla 4.6 se muestran los SNPs con mayor saliencia para cada cromosoma y se
compara con los valores de p para los GWAS previos. La seleccién se hizo por sugerente de
significancia (Pr(]z]) < 107°) segin los datos de la iniciativa internacional, sin embargo,
solo los SNPs del cromosoma 3 y 18 se consideran significativos (Pr(]z]) < 5-1077). Para
comparar los valores de saliencia y significancia estadistica se realiza un scatterplot para
todas las variantes (Figura 4.14). Se aprecia que no existe mayor correlacién entre la mayor
saliencia y la significancia que asigna el GWAS.
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Figura 4.14: Scatterplot para cada variante seleccionada segiin sugerencia de significancia por
COVID19hgi. La ordenada contiene la saliencia, mientras que la abscisa mapea el valor de p
segiin GWAS. Las variantes del cromosoma 3 aparecen de color morado, considerando que son
las més abundantes y que estas tienen mayores valored de p solo por cercania a los peaks. A.
Saliencia calculada usando la arquitectura Dual-stream CNN y el valor p utilizando el GWAS
del proyecto. B. Saliencia calculada usando la arquitectura extendida Dual-stream CNN y el
valor p de la iniciativa internacional.
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Figura 4.15: Captura de pantalla de la herramienta Variation Viewer para la variante rs1763259718 ubicada en el cromosoma 6. Se aprecia
que esta variante se encuentra dentro de la secuencia del gen FOXP4-AS1, el cual es un regulador de RNA antisentido del gen FOXP4,
que codifica un factor de transcripcién que regula la diferenciacién celular. Fuente: https://www.ncbi.nlm.nih.gov /variation/view/ para

la variante rs1763259718.


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/variation/view/

Tabla 4.6: Comparaciéon de la mayor saliencia obtenida de variantes genéticas por cada cro-
mosoma (mismo que en la Tabla 4.5). Se comparan con los valores de estas variables con
el p-values de los GWAS de la iniciativa (Figura 2.7) y con los datos del proyecto (Figura

2.8).
COVID19hgi GWAS
Chromosome | Position SNP id Gene Saliency | OR  Pr(>|z]) | OR  Pr(>|z])
1 155237942 1528678003 GBA 0.0124 0.852  6.87e-06 | 0.488  1.46e-02
2 52627539 rs1682883996  — 0.0112 1.086  7.43e-06 | 1.118  2.56e-01
3 45896341 rs3774641 CCRY9, LZTFL1  0.0273 1.128  2.14e-09 | 1.549  3.15e-05
4 25447603 rs7671107 LOC105374536 0.0200 0.918  2.35e-06 | 1.205  3.93e-02
5 163759964  rs1893565 - 0.0123 1.088  3.72e-06 | 1.166  1.01e-01
6 41525674 rs1763259718 FOXP4-AS1 0.0328 1.206  2.48e-06 | 1.352  1.17e-03
7 105542599  rs1790504525 RINT1 0.0159 1.860  5.34e-06 | 0.918  7.61e-01
9 105927741  1rs1468787396 LOC107987108 0.0102 1.282  5.73e-06 | 0.892  6.75e-01
10 129500829  rs11016814 MGMT 0.0178 1.100  3.45e-06 | 1.154  1.55e-01
11 34507219 rs766826 ELF5 0.0132 0.925 4.01e-06 | 0.746  3.82e-04
12 14283677 rs74980864 — 0.0166 0.862  9.33e-06 | 1.329  1.51e-01
13 101803461  rs9652125 FGF14 0.0164 1.088  9.84e-06 | 0.987  8.89e-01
14 77125563 rs888071 - 0.0119 0.917  6.84e-06 | 1.252  7.66e-02
15 45109438 rs1961660 DUOX2 0.0185 1.118  6.82e-06 | 0.981  8.77e-01
16 86445090 rs6540293 - 0.0087 0.918  3.58e-06 | 1.026  7.78e-01
17 14408980 rs6502354 LOC107985080 0.0133 1.080  2.19e-06 | 0.901  2.06e-01
18 77223518 1512962836 — 0.0142 0.917  2.33e-07 | 0.968  7.52e-01
21 33239687 rs8127500 IFNAR2 0.0163 1.075  2.45e-06 | 0.791  4.26e-03

En cuanto a la seleccién de variantes, el SNPs con mayor saliencia esta en el cromosoma 6
y estd ubicado en el gen FOXP4-AS1 (Figura 4.15). Este gen codifica un RNA antisentido
que regula el factor de transcripcion FOXP4, el cual a su vez, regula la diferenciacion de
células en diferentes tejidos. Como un regulador de diferenciacion, la mutacion de este gen
puede llevar al desarrollo de células cancerigenas. Se reporta [41] que el gen FOXP4-AS1 se
relaciona con la aparicion de carcinoma de células escamosas de eséfago. Pese a esto, el cancer
de colén y recto no se encuentra entre las variables clinicas seleccionadas (Tabla 4.3). Este
es un resultado interesante, ya que el método de seleccion de variables por saliencia en CNN
de una dimension, propone nuevos candidatos para el estudio de mecanismos moleculares que

no se han reportado en estudios anteriores.
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4.5.2. Anadiendo variantes mas significativas
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Figura 4.16: Fl-score obtenido por el modelo XGBoost utilizando como entrada variables
clinicas seleccionadas y una cantidad creciente de variantes genéticas. La salida del modelo es
la hospitalizacién por Covid-19 entre participantes infectados con SARS-CoV-2. La seleccién
de las variantes genéticas se realiza por la significancia reportada por la iniciativa internacional
Covid19hg, excluyendo variantes muy cercanas (menores o iguales a 250000 nucleétidos), de
forma creciente. En la parte superior se incluye el GWAS de la iniciativa internacional con los
SNPs utilizados en rojo. 67
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Figura 4.17: Fl-score obtenido por el modelo XGBoost utilizando como entrada variables
clinicas seleccionadas y una cantidad creciente de variantes genéticas. La salida del modelo es
la hospitalizacién por Covid-19 entre participantes infectados con SARS-CoV-2. La seleccion
de las variantes genéticas se realiza por la significancia obtenida por el GWAS generado
a partir de los datos del proyecto, excluyendo variantes muy cercanas (menores o iguales
a 250000 nucleétidos), de forma creciente. En la parte superior se incluye el GWAS de la
iniciativa internacional con los SNPs utilizados en rojo.
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Otra aproximacion para determinar si las variantes genéticas se correlacionan con la predic-
cién de hospitalizacion, es agregar estas variantes al set de entrenamiento de un modelo ya
validado, en este caso, sobre variables clinicas. Como el mddelo que mejor métricas obtiene
sobre los datos clinicos autoreportados es XGBoost (Figura 4.7), este se entrena agregando
las variantes mas significativas segin la iniciativa y el proyecto. Para que las variantes ana-
didas no sean de un mismo gen asociado, la seleccién se hace tomando los menores p, pero
descartando los SNPs que se encuentran a menos de 2.5 - 10° nucleétidos de una variante ya
seleccionada.

Se reportan los f1l-scores sobre los testsets generados por 5-fold Cross Validation para
XGBoost utilizando solo las variables clinicas seleccionadas, luego utilizando estas variables
mas 10 SNPs seleccionados, luego 20 y asi, de 10 en 10 SNPs hasta las 2000 variantes.
Los resultados se muestran en la Figura 4.16 utilizando los valores de p de la iniciativa
internacional y en la Figura 4.17 utilizando los valores del proyecto.

Como es esperable los valores comienzan ~ 60.0 %, que es el valor obtenido en los experi-
mentos solo con datos clinicos. Al utilizar las variantes segun la significancia reportada en la
iniciativa internacional, vemos que no hay mejora en la prediccion. Esto puede significar que
las variantes solo anaden ruido a la clasificaciéon. Sin embargo, utilizando lo reportado segin
el GWAS sobre los datos de este proyecto (participantes chilenos), el f1-score mejora hasta
aproximadamente los 200 SNPs.

Para revisar en detalle esta mejora, se realiza un nuevo experimento anadiendo de a una
variante genética hasta los 200 SNPs. Los resultados de este experimento se muestran en la
Figura 4.18.

Esta aproximacion entrega resultados interesantes cuando se utiliza como seleccion de
variantes el GWAS obtenido con los mismos datos del proyecto. El punto interesante que se
obtiene es que la mejora en la métricas se da incluso después de anadir variantes que no son
sugerentes de informacién, como se muestra en el panel superior de las Figuras 4.17 y 4.18,
donde las variantes seleccionadas aparecen debajo de la linea azul (p > 107°). Esto sugiere
que existe informacién revelante para la prediccion de severidad en variantes que los GWAS

no seleccionan.
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Capitulo 5

Discusién y Conclusiones

En estas seccion se discuten los resultados obtenidos en el Capitulo 4. Para presentar las
conclusiones de este trabajo.

5.1. Discusion

En esta seccion se discuten los resultados presentados en el Capitulo 4. Esta seccién presenta
las discusiones dependientes del tipo de datos usados: variables clinicas, variantes genéticas

y ambas.

5.1.1. Datos clinicos autoreportados

El primer proceso al que se someten los datos clinicos es la estandarizacion de los datos por
encuesta y por ficha clinica (CRF). Considerando las diferencias de ambas metodologias y
los errores humanos de digitalizacion. Posterior a esto, se imputan los datos faltantes. En
cuanto a este ultimo paso (Seccién 4.1), si bien los cambios son considerables, perder las
variables numéricas o los participantes con entradas faltantes, reduce la ya baja cantidad
de datos. En caso de los datos categéricos, como el grupo sanguineo, agregar una categoria
extra para datos nulos, agrega sesgo a los modelos [3]. De todos modos, estos cambios en la
distribucion se tienen presentes durante los analisis de resultados obtenidos. Recordar ademas
que la imputacion incluye otros participantes que no son incluidos para la secuenciacion o
que no entran en la categoria de caso o control para este analisis (Seccién 2.3.1).
Posterior al procesamiento de imputacién, se realiza un analisis estadistico sobre las va-
riables clinicas. Para el test univariado (Seccién 4.1.1), los diferentes grados de libertad
(df) obtenidos usando los datos antes y después de la imputacién, muestran que algunas
categorias se agregan. Esto se debe a que las categorias se encuentran en el set de datos para
otros participantes que no se incluyen entre aquellos que fueron genotipificados, lo que se
puede comprabar en el Anexo B.2.1 (Tablas B.6 y B.7). Mediante el test multivariado,
se comprueba la importancia de la imputacién para la recuperaciéon de informaciéon de varias

variables. De ambos métodos estadistico, univariado y multivariado, se obtiene un criterio de
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seleccién de variables.

El criterio de seleccién de variables (Tabla 4.3) correspone a los dos test estadisticos
y el feature selection en base a modelos ML. Como se aprecia en la Figura 4.1, la edad
se correlaciona de forma notable con la severidad, lo que ademéas se corresponde con la
seleccion de esta variable segin todos los criterios trabajados. Pasa lo mismo con la densidad
poblacional, lo que ya ha sido reportado como determinante para incidencia y mortalidad del
virus en nuestro pais [40].

La seleccion de variables si mejora las métricas obtenidas utilizando la mayoria de los
modelos probados. Esto puede deberse a la reduccion de variables que solo aportan ruido a la
prediccion. Por otro lado, las redes fully connected usadas no presentan la mejores métricas
(Figura 4.6), probablemente por la poca cantidad de datos, ya que si bien la capacidad
de estas redes si capturan la informacién (Figuras C.16 y C.17 sobre el train set), no
generalizan tan bien como los otros modelos de ML.

5.1.2. Datos genéticos a nivel de genoma

Si bien la informacién genética por si sola no permite predecir la severidad del cuadro, las
arquitecturas propuestas si superan las métricas obtenidas con otros modelos (Figura 4.8).
Se podrian utilizar otras arquitecturas que si puedan aprender y generalizar sobre estos datos.
La cantidad de variantes que se correlacionan con la severidad deben ser muchas menos que la
cantidad de variantes utilizadas, por lo que se requiere una arquitectura con mayor capacidad
y mas datos para poder filtrar aquellas que aumentan el ruido en la prediccion.

Comparando los resultados obtenidos por la arquitectura Dual-stream CNN en su pro-
puesta original [38] con los resultados obtenidos en este trabajo, observamos (1) la similtud
entre los mapas de saliencia y GWAS es similar, y (2) que las métricas obtenidas son mucho
menores. Esto ultimo, puede deberse a la influencia de otros factores en los fenotipos estu-
diados. Liu y colaboradores utilizaron un arreglo de SNPs de la haba de soya en la prediccién
de rendimiento, cantidad de proteina, produccion de aceite, humedad y altura. Si bien, es-
tas caracteristicas son afectadas por el ambiente, los datos obtenidos se realizan sobre una
poblacién controlada en hidratacion, nutrientes y edad de las plantas, algo que no se puede
realizar sobre los participantes de este estudio.

5.1.3. Contribucion de variantes genéticas a los modelos sobre
variables clinicas

El actual procedimiento para determinar las variantes asociadas a fenotipos multifactoriales
son los Estudios de Asociacién de Genoma Completo (GWAS). Si bien, éstos no determinan
las variantes genéticas que predisponen un fenotipo estudiado, sirve para reducir la cantidad
de genes a estudiar en futuros estudios. Como las variantes genéticas corresponden a SNPs,
que se pueden codificar como un arreglo de {0, 1,2} en una dimensién, estos pueden servir
como entrada (o input) para modelos de aprendizaje que se suelen utilizar sobre secuencias.
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Este trabajo busca utilizar dichos modelos para predecir la hospitalizaciéon en pacientes
chilenos infectados con el virus SARS-CoV-2. Si bien, los modelos de redes neuronales em-
pleados (Dual-stream CNN) funcionan mejor que otros modelos de ML, no obtiene mejores
métricas que los modelos que se entrenan con variables clinicas. Si se compara el modelo
que solo utiliza variantes seleccionadas con los modelos que utilizan el microarreglo o solo el
cromosoma 3, parece ser que la cantidad de variantes sobreajusta el modelo, o las variantes
no correlacionadas anaden ruido a la prediccion.

Otro factor que puede explicar las menores métricas es la cantidad de datos. Las redes
neuronales utilizan grandes cantidades de datos [21], sin embargo, para este proyecto, se
tienen solo 1872 participantes. Los modelos se entrenan entonces con un dataset de pocas
instancias y muchas variables, lo que genera overfitting en la prediccion. Por una parte,
seleccionar variantes genéticas, de forma de reducir el tamaifio de la secuencia de entrada,
mejora las métricas. Por otra parte, obtener mas participantes disminuira el overfitting y a
la vez, se espera que mejoren las métricas obtenidas.

Este ultimo punto no es practicamente abordable para este tipo de estudios. La alternativa
puede ser aumentar artificialmente la cantidad de participantes, dado que tenemos como
antecedente que mediante oversampling se obtienen mejores métricas con el mismo modelo
y datos de entrada. Otra alternativa es obtener datos de otros paises y utilizar Transfer
Learning, para ajustar el modelo a los participantes chilenos. Este no se realiza, ya que
los datos no agregados de los participantes de la iniciativa internacional no se encuentran
disponibles, debido a que la iniciativa realiza un meta-anélisis.

Para abordar la falta de participantes, también es una opcién realizar pre-entrenamiento
sobre una tarea menos especifica y luego realizar Fine Tuning sobre la tarea especifica. Esta
aproximacién es utilizada en NLP mediante Self-Attention [16, 59] y ha sido utilizada sobre
secuencias completas (Seccién 2.1.2.1, Ecuacién 2.2) en el trabajo de Ji y colaboradores
[30], donde se genera el modelo preentranado DNABERT. Si bien, con los datos disponibles
se puede obtener el genoma como secuencia completa, la cantidad de nucledtidos o letras
diferentes es muy baja. DNABERT solo recibe 512 tokens, los que en el genoma humano y en
los SNPs del proyecto implican maximo 2 nucledtidos diferentes en la secuencia entregada.

Generar una secuencia corta (~ 512 nucledtidos) en base a los SNPs obtenidos y que
tenga efectivamente mas tokens diferentes, se puede realizar concatenando los nucleétidos de
los variantes. Esto genera dos problemas. Por una parte, la seleccién previa de los SNPs a
utilizar, que agrega sesgo al entrenamiento. Por otra parte, la concatenacién de los nucleétidos
no necesariamente presenta la misma distribucién ni patrones que la secuencia completa en
el genoma.

Pese a que las métricas obtenidas por las arquitecturas propuestas no superan las de
modelos entrenados con variables clinicas, este trabajo reporta algunos resultados utiles, par-
ticularmente en la seleccion de variantes significativas no reportadas. Los principales desafios
que quedan por realizar es aumentar la cantidad de datos a utilizar, ya sea mediante transfer

learning con datasets mas grandes o por data augmentation. Futuras investigaciones podrian
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incorporar la utilizacion de redes Transformers, la cuales requieren secuencias mas cortas o
mayor poder computacional. Se puede generar un nuevo Transformer pre-entrenado utili-
zando solo las diferencias en el genoma, considerando que existen bases de datos para esto.
Utilizar el preentrenamiento de los modelos basados en Self-Attention, requiere menos datos
para realizar fine tuning, que es una de las limitantes de este tipo de trabajo.

5.2. Conclusiones

Un modelo de aprendizaje automatico, particularmente XGBoost, permite predecir la seve-
ridad de un cuadro de Covid-19 utilizando datos clinicos autoreportados. Incluso, mediante
interpretacion por Feature Importance, se puede seleccionar variables clinicas y mejorar la
prediccion realizada. Esto sugiere que existen variables como la edad, nivel socieconémico,
densidad poblacional y algunas comorbilidades que se correlacionan con la hospitalizacion
causada por el virus SARS-CoV-2.

Modelos de redes neuronales también son capaces de predecir la severidad utilizando el
mismo tipo de datos. Sin embargo, el aporte de los datos genéticos no mejora la prediccién
cuando se utilizan algoritmos de redes neuronales. Una posible explicacion de esto es meto-
dolégica, ya que la cantidad de participantes es muy poca para que este tipo de algoritmo
sea generalizable.

Pese a esto, al calcular las variantes a que la red entrenada pone atencion, se encuentra
una variante que podria correlacionarse con la hospitalizacién. Esta variante se encuentra fi-
sicamente dentro del gen FOXP4-AS1 que codifica un mRNA que regula de forma antisentido
al factor de transcripcion FOXP4.

Otra evidencia de que la informacién genética si puede contener informacién asociada a
la hospitalizacién por Covid-19, es que, al afiadir variantes previamente seleccionadas segin
la informacion de asociaciéon gendémica a los datos de entrenamiento de un modelo ML, la
prediccién mejora. Esta mejora ocurre incluso al agregar variantes genéticas, que segun la
metodologia actual, no son significantes. Esto muestra que este modelo es capaz de capturar

informacion genética que la actual metodologia no puede.
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Anexo A

Glosario

alelo Una o mas versiones de una secuencia
de DNA, ya sea de uno o méas nucleo-
tidos, en una posicién en el genoma.
Un individuo herada dos alelos, uno
de cada padre. 6

aminoacido es una molécula organica for-
mada por un grupo carboxilo, una
amina, un hidrégeno y una residuo
unido a un carbono central. El re-
siduo puede corresponde a distintos
grupos funcionales, los que, en su
secuencia, determinan la propieda-
des fisicoquimicas de la proteina que

conforman. 5

base nitrogenada es un compuesto ni-
trogenado, capaz de funcionar como
base y de formar puentes de hidro-
geno con otras bases nitrogenadas.
El DNA contiene cuatro tipos de ba-
ses nitrogenadas: Adenina (A) que
forma dos puentes de hidrégeno con
Timina (T) y Guanina (G) que for-
ma tres puentes de hidrégeno con
Citosina (C). El RNA contiene tam-
bién cuatro tipos de bases, pero se

reemplaza la Timina (T) con el Ura-
cilo (U). 5

centrOmero zona de un cromosoma que

une al par de cromatidas hermanas
durante la division celular. Esta es
una region altamente condensada.
Durante la mitosis, el huso mitotico
se una a los centrémeros de los cro-
mosomas en una estructura proteica

llamada cinetocoro. 31

codoén tres nucledtidos que se corresponden

con un aminoacido, con la senal de
iniciar la traduccién de una protei-
na o de deternela. Esta secuencia de
tre nucledtidos se encuentra en la he-
bra codificante del DNA y en RNA
mensajero se usa como molde del ri-
bosoma (intercambiando la T por la
U). El coddn es la unidad minima
del codigo genético. 5

cromosoma es una molécula larga de DNA

condensada que se forma durante los
procesos de mitosis y meiosis para
transportar la informacion genética
a las células hijas. Se compone de la
molécula de DNA y de proteinas que

mantienen la condensacion. 58

cromosoma homoélogo en los organismos

diploides, como el humano, son pa-
res de cromosomas de igual largo



aproximado, misma posicion de su
centromero y que contienen los mis-
mos loci, que son posiciones en el
genoma que codifican los mismos ge-
nes. Se identifican porque durante la
profase I de la meiosis se encuentran
apareados antes de migrar a las dos
células resultantes durante la anafa-
se . 6,7

densidad poblacional Indicador de la can-
tidad de personas en una area geo-
grafica determinada. Se expresa co-
mo la cantidad de habitantes por ki-
lémetro cuadrado. 42-44

DNA 4cido desoxirribonucleico (DNA, por
sus siglas en inglés, Desoxiribonu-
cleic Acid). Es una molécula forma-
da por dos cadenas de nucleétidos
unidos por enlace fosfodiester. Las
dos cadenas se encuentran unidas

por puentes de hidrégeno. 4, 5

fecundacion Compleja secuencia de even-
tos que involucran la unién de dos
gametos haploides [28]. Cada game-
to haplode contiene un set de cro-
mosomas, de forma que el cigoto po-
see la informacion de dos set de cro-
mosomas. Cada par de cromosomas
equivalente, se conoce como par ho-
mologo. 6

fenotipo Caracteristicas observables de un
organismo, determinadas por su ge-
notipo y ambiente. 2, 4

gen unidad minima de herencia. Se traspa-
sa de padres a progenie y determina
alguna caracterisitica de la progenie.
En términos técnicos corresponde a
una secuencia que codifica un pro-
ducto génico que puede ser una pro-
teina o una molécula de RNA. 4
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genoma es toda la informacién genética en
un organismo. Tiene toda la infor-
maciéon que un organismo requiere

para funcionar. 4-9

IMC Indice de Masa Corporal (BMI, en
inglés por Body Mass Index) es un
indicador de la relacién peso/altu-

ra de una persona. Se calcula como
IMC(C = Peso [kg]/Altura [mg] 42

locus Posicién fisica en el genoma, y en un
cromosoma, en particular, que pue-
de corresponder a un gen o otro seg-
mento de interés. El plural es loci. i,
6, b7

Manhattan plot Visualizacién de la sig-
nificancia estadisitica de variantes
genéticas. En las ordenadas se ma-
pea la significancia, mientras que las
abscisas mapean la posicion de cada
variante. Los SNPs se ordenan se-
glin su cromosoma y posicion en el
genoma. Por lo general, cuando se
visualiza el p — value se grafica el
—log(p), para que la significancia se
vea de forma creciente. ix, 9, 20-23,

53, 56, 58, 61

nucleétido es una molécula organica com-
puesta de una base nitrogenada y un
fosfato inorganico unido a un azucar
ribonucleico, en caso de formar una
cadena de RNA, o desoxirribonuclei-

co en caso de formar una cadena de

DNA. 5-8, 69, 73

proteina es una molécula organica nitroge-
nada formada de una o mas cade-
nas de aminodacidos. En un organis-
mo realiza actividad enzimatica co-
mo catalizador de reacciones meta-



bélicas o siendo parte de la estruc-
tura de la célula. 5

qqplot También llamado grafico cuantil-

cuantil. Se visuliza la comparacién
de dos distribuciones de probabili-
dad. En el caso de la significancia
estadisitica de variantes genéticas se
visualiza el valor obtenido, en orden,
con el valor esperado por la hipote-
sis nula para una distribucién x?2. 9,
20-23

RNA 4cido ribonucleico (RNA, por sus si-

glas en inglés, Ribonucleic Acid). Es
una molécula formada por una ca-
dena de nucledtidos unidos por enla-
ce fosfodiester. En el funcionamiento
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celular es un intermediario entre el
DNA y una proteina. 4, 5, 65, 66

teldmero Zona del cromosoma con secuen-

cias altamente repetidas que se en-
cuentran al final de la secuencia li-
neal de los cromosomomas, tanto
cuando se encuentran descondensa-
da en el nucleo celular como en su
forma compacta como cromosoma.

31

variante monomorfica Variantes genéti-

cas que solo aparecen en un estado.
Para el caso de SNPs, son aquellas
variantes que presentan el mismo va-
lor ({0, 1,2}) para todos los partici-
pantes. 19



Anexo B

Tablas datos clinicos

B.1. Descripciéon de Encuesta y CRF

Desde la encuesta se estandarizaron 147 columnas, estas variables, y aquellas disponibles en
la ficha clinica (CRF) se muestran en las Tablas B.1-B.5.
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Tabla B.1: Resumen de variables estandarizadas separadas por categoria, extraidas de la
encuesta. La disponibilidad en otros sets de datos se muestra en iconos verdes, mientras que
los iconos rojos indican si éstas no estan disponibles.

Columna Tipo Categorias ‘ Encuesta  CRF ‘ Final
Identificadores
id Categorico 2665 (V] (V] (V]
Codigo universal Categorico 2641 (V) (V] ()
Centro Categorico 14 o (V] ()
Fecha de Aplicacion Fecha — (V] (V] (]
Informacién personal
Edad Numerico — (V] (V] (V]
Sexo Categorico 2 (V] V] o
Grupo Sanguineo Categorico 4 (V] o o
Grupo Rh Categorico 2 o (V] (V]
Peso Numérico - (V] o o
Altura Numérico — (V] (V] (V]
IMC Numérico — (V] (V] (V]
Geograficos
Nacionalidad Categorico 15 (V] (V] (V]
Regién Categorico 16 (V] (V] (]
Provincia Booleano 2 (V] o o
Macrozona Categorico 5 V] V] ()
Comuna Categorico 99 (V] V] (%]
Densidad Numerico — (V] (V] o
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Tabla B.2: Continuacién Tabla B.1

Columna Tipo Categorias ‘ Encuesta CRF ‘ Final
Geograficos
Pais de Nacimiento Categorico 21 (V] o V]
Regién de Nacimiento Categorico 16 o (] [ %)
Comuna de Nacimiento Categorico 177 (V] (%] (%]
Pais de Nacimiento Padre Categorico 22 V] () (%]
Region de Nacimiento Padre Categdrico 16 o () (%)
Comuna de Nacimiento Padre Categorico 231 o (] (]
Pais de Nacimiento Madre Categorico 16 V] (%] (%]
Region de Nacimiento Madre Categorico 16 (V] (%} (]
Comuna de Nacimiento Madre | Categdrico 224 o () [ x)
Socieconémico
Nivel Educacional Categorico 10 (V] (V] V]
Situacién ocupacional Categorico 3 V] V] o
Sistema Salud Categorico 2 o (V] (V]
Etnicidad
Ancestria Categorico 15 o o (]
Etnicidad Categorico 14 V] o V]

Habitos de Salud

Consumo Tabaco Categorico 5 (V] V] (V]
Cigarros diarios Categérico 6 (V] (V] (V]
Maés de 100 Cigarros Booleano 2 V] V] (V]
Consumo alcohol Categorico 5 (V] o o
Marihuana Booleano 2 o (V] (V]
Cocaina Booleano 2 (V] V] o
Pasta base Booleano 2 (V] (V] (V]
Heroina Booleano 2 V] (V] o
Alucinégenos Booleano 2 V] V] (V]
Alguna Otra Droga Booleano 2 (V) (V) (V)
Droga NS/NR Booleano 2 V] V] (]
Sintomas
Fiebre Booleano 2 (V] o (%]
Escalofrios Booleano 2 o (V] (]
Tos seca persistente Booleano 2 V] V] (%]
Tos nueva productiva Booleano 2 o V] (]
Disnea Booleano 2 V] o (%]
Voémitos Booleano 2 o (V] (]
Diarrea Booleano 2 o o [ x)
Anosmia Booleano 2 o V] (]
Ageusia Booleano 2 (V) (V) (%)
Opresién en el pecho Booleano 2 (V] (V] (%)
Dolor de garganta Booleano 2 (V) (V) (%)

86



Tabla B.3: Continuacién Tabla B.2

Columna Tipo Categorias ‘ Encuesta  CRF ‘ Final
Sintomas
Cansancio Booleano 2 o (V] (%]
Incapacidad de moverse Booleano 2 (V] (V) (%)
Dolor abdominal Booleano 2 (V] V] (%)
Cefalea Booleano 2 (V] V] ()
Mareos Booleano 2 (V] V] [ x)
Dolor en la espalda baja Booleano 2 o V] [ %)
Mialgia Booleano 2 (V] o o
Dolor al respirar Booleano 2 o (V] (%)
Dificultad para respirar Booleano 2 (V] (V) (%)
Sensacion Calor y Frio Booleano 2 (V] (%) (%)
Entumecimiento Booleano 2 o (V] (%]
Decaimiento Booleano 2 (V] V] ()
Sensacién de extremidades pesadas Booleano 2 V] (%] ()
Congestion nasal Booleano 2 (V] (V] ()
Moquillo Booleano 2 (V] () [ %)
Ojos rojos Booleano 2 (V] (V] (%
Estornudos Booleano 2 V] (%] (%]
Eritema Booleano 2 o V] (%]
Sarpullido Booleano 2 o (%) (%)
Decoloracién de la piel Booleano 2 o (V) (%)
Erupciones en boca Booleano 2 (V] o (%)
Erupciones cutaneas Booleano 2 (V] V] (]
Otros Sintomas Booleano 2 (V] V] ()
Neumonia Booleano 2 (V] V] ()
Neumonia (Unilateral) Booleano 2 (V] V] (%)
Neumonia (Bilateral) Booleano 2 V] o o
Hospitalizacion
Hospitalizacion Booleano 2 V] V] ()
<21 dias Booleano 2 (V] V] (%]
Unidad Hospitalaria Categérico 6 o V] (%)
Respiracién asistida Categérico 4 (V) (V) [ x)
Comorbilidades
Diabetes Booleano 2 (V] V] V]
Aterosclerosis coronaria Booleano 2 o V] V]
Hipertension Booleano 2 o o (V)
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Tabla B.4: Continuacién Tabla B.3

Columna Tipo Categorias ‘ Encuesta  CRF ‘ Final
Comorbilidades
Accidente vascular Booleano 2 (V] o (V]
Problema al corazén Booleano 2 (V] V] ]
Didlisis Booleano 2 (V] (V) (V]
Hepatitis Booleano 2 (V] o (V]
Anemia Booleano 2 o V] V]
Asma Booleano 2 (V] V] (V]
Fibrosis quistica Booleano 2 (V) (V) (V)
Fibrosis pulmonar Booleano 2 o o o
Enfisema Booleano 2 (V] V] (]
Afeccién Pulmonar Booleano 2 (V] (V) (V]
Céancer Booleano 2 V] o (V]
Condicién que afecta el cerebro Booleano 2 o (V] o
VIH Booleano 2 o (V] (V]
Tuberculosis Booleano 2 (V) (V) (V)
Sistema inmunitario debilitado Booleano 2 o V] V]
Problemas de salud mental Booleano 2 (V] V] V]
Colesterol elevado Booleano 2 (V) (V) (V)
Obesidad Booleano 2 (V] o (V]
Colitis ulcerosa o enfermedad de Crohn | Booleano 2 (V] V] V]
Artritis reumatoide Booleano 2 (V] (V) (V]
Lupus Booleano 2 (V] (V] (V)
Otras enfermedades reumatoides Booleano 2 (V) V] V]
Tuve trasplante de algin érgano Booleano 2 (V] (%) (%)
Otras enfermedades cronicas Booleano 2 (V) (V] (V]
Céancer
Céancer de colon y recto Booleano 2 (V] (V) (V]
Céancer de endometrio Booleano 2 (V] o (V]
Céncer de Higado Booleano 2 (V] o [ %)
Leucemia Booleano 2 (V] V] (]
Linfoma no Hodgkin Booleano 2 (V) (V) (%)
Melanoma Booleano 2 o V] (%]
Céancer de pancreas Booleano 2 (V] V] V]
Céancer de prostata Booleano 2 (V] (V) (V)
Céncer de pulmon Booleano 2 (V] o (V]
Céancer de rifién Booleano 2 o V] V]
Céncer de mama Booleano 2 (V] (V) (V]
Céncer de tiroides Booleano 2 (V] o (V]
Céncer de vejiga Booleano 2 o (V) (]
Otro Tipo de Cancer Booleano 2 (V] (V] (%)
Céncer de vesicula Booleano 2 (V] (V) (V)
Céncer NS/NR Booleano 2 (V] V] (]
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Tabla B.5: Continuacién Tabla B.4

Columna Tipo Categorias ‘ Encuesta  CRF ‘ Final
Actividades
Actividades de la vida diaria Booleano 2 V] (%] ()
Alguien que le ayude Booleano 2 V] (] (]
Quedarse en casa Booleano 2 (V] () ()
Drogas
Antidiabético Booleano 2 (V] (V] V]
Anti-TB Booleano 2 (V] (V] (V]
Antihipertensivo Booleano 2 o (V] (V]
Aspirina o clopidogrel Booleano 2 V] V] o
Estatina Booleano 2 V] (V] (V]
Analgésicos Booleano 2 (V] (V] (V]
Medicacion para la tos Booleano 2 V] (V] (V]
Inhalador Booleano 2 V] V] o
Anticancerigeno Booleano 2 (V] (V] (V]
Antimaléricos Booleano 2 V] o (V]
Antivirales Booleano 2 (V] (V] V]
Vitaminas Booleano 2 V] (V] (V]
Hierbas medicinales Booleano 2 V] o (V]
Ninguna droga Booleano 2 V] V] o
Otro Medicamento Booleano 2 (V] (V] (V]
Medicamento NS/NR Booleano 2 o (V] V]

Atencién Croénica

(<
(%)
(%)

Atencién crénica ‘ Categorico 4 ‘

Confirmacién o infeccién

Confirmado Booleano 2

o0
o0
00

Contagiado Booleano 2

Indice de Riesgo

Indice de Riesgo ‘ Categorico 7 ‘ (V] V] ‘ (%}
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B.2. Analisis Estadistico

B.2.1.

Para las variables categéricas se reporta la cantidad de participantes obtenidos para cada
categoria, separadas por aquellos que se etiquetan como controles (pacientes ambulatorios),
casos (pacientes hospitalizados) y el total (detalle del andlisis de severidad para hospitalizados
en la Seccién 2.3.1). Se muestran estos resumenes para los datos antes y después de la
imputacion por KNN; etiquetados como estandarizados (standardized) e imputados (imputed)

Resumen de Variables

respectivamente. Estas son las Tablas B.6-B.17.

Tabla B.6: Cantidad de participantes para cada categoria de la variable Nacionalidad (Natio-
nality). Se reportan los participantes separados por caso, control y el total para el analisis de
hospitalizados. A la izquierda se muestran los participantes del dataset luego de la estanda-
rizacién, a la derecha, se encuentran los participantes obtenidos luego de la imputacién por

KNN.

Standardized Imputed

‘ Cases Controls  Total ‘ Cases  Controls  Total
Chile 306 1548 1854 337 1556 1893
Ecuador 1 0 1 1 0 1
Other 1 0 1 1 0 1
Peru 8 0 8 8 0 8
Venezuela 8 0 8 8 0 8
Argentina - - - 1 0 1
NA’s 32 8 40 - - -
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Tabla B.7: Cantidad de participantes para cada categoria de la variable Pais de Nacimiento
(Country of Birth). Se reportan los participantes separados por caso, control y el total para el
analisis de hospitalizados. A la izquierda se muestran los participantes del dataset luego de la
estandarizacion, a la derecha, se encuentran los participantes obtenidos luego de la imputacion
por KNN.

‘ Standardized ‘ Imputed

‘Cases Controls  Total ‘ Cases  Controls  Total

Argentina 0 5 5 2 8 10
Brazil 0 1 1 0 1 1
Chile 303 1529 1832 303 1529 1832
Ecuador 1 0 1 1 0 1
France 0 1 1 0 1 1
Other 1 0 1 1 0 1
Peru 8 3 11 8 3 11
Russia 0 1 1 0 1 1
Switzerland 0 1 1 0 1 1
Venezuela 8 4 12 8 4 12
EE.UU 1 0 1 1 0 1
NA’s 2 3 5 - - -

Tabla B.8: Cantidad de participantes para cada categoria de la variable Situacién Ocupacional
(Occupational Situation). Se reportan los participantes separados por caso, control y el total
para el andlisis de hospitalizados. A la izquierda se muestran los participantes del dataset
luego de la estandarizacion, a la derecha, se encuentran los participantes obtenidos luego de
la imputaciéon por KNN.

‘ Standardized ‘ Imputed

‘Cases Controls  Total ‘ Cases Controls Total

Active 123 1159 1282 223 1181 1404
Inactive 64 288 352 92 288 380
Unemployed 9 79 88 9 79 88
NA’s 128 22 150 - - -
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Tabla B.9: Cantidad de participantes para cada categoria de la variable Sexo (Sez). Se repor-
tan los participantes separados por caso, control y el total para el anélisis de hospitalizados. A
la izquierda se muestran los participantes del dataset luego de la estandarizacién, a la derecha,
se encuentran los participantes obtenidos luego de la imputacién por KNN.

‘ Standardized ‘ Imputed

‘Cases Controls  Total ‘ Cases Controls Total

Female 145 949 1094 145 949 1094
Male 179 299 778 179 599 778
NA’s 0 0 0 - - -

Tabla B.10: Cantidad de participantes para cada categoria de la variable Grupo Sanguineo
(Blood type). Se reportan los participantes separados por caso, control y el total para el
andlisis de hospitalizados. A la izquierda se muestran los participantes del dataset luego de la
estandarizacion, a la derecha, se encuentran los participantes obtenidos luego de la imputacion
por KNN.

‘ Standardized ‘ Imputed

‘Cases Controls  Total ‘ Cases Controls  Total

A 24 239 263 45 322 367
AB ) 20 25 83 177 260
B 10 97 107 105 460 265
O 70 494 564 91 589 680
NA’s 215 698 913 - - -

Tabla B.11: Cantidad de participantes para cada categoria de la variable Tipo Rh (Rh Type).
Se reportan los participantes separados por caso, control y el total para el analisis de hospita-
lizados. A la izquierda se muestran los participantes del dataset luego de la estandarizacion,
a la derecha, se encuentran los participantes obtenidos luego de la imputaciéon por KNN.

‘ Standardized ‘ Imputed

‘Cases Controls  Total ‘ Cases  Controls  Total

Rh + 100 791 891 317 1475 1792
Rh - 7 73 30 7 73 30
NA’s 217 684 901 - - -
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Tabla B.12: Cantidad de participantes para cada categoria de la variable Nivel Educacional
(Educational Level). Se reportan los participantes separados por caso, control y el total para el
analisis de hospitalizados. A la izquierda se muestran los participantes del dataset luego de la
estandarizacion, a la derecha, se encuentran los participantes obtenidos luego de la imputacion

por KNN.

‘ Standardized ‘ Imputed

‘ Cases  Controls  Total ‘ Cases  Controls  Total
Complete Career Technical Education 38 308 346 69 317 386
Complete Collage Education 44 641 685 99 650 749
Complete High School 48 283 331 75 285 360
Complete Primary Education 22 43 65 26 44 70
Incomplete Career Technical Education 1 36 37 1 36 37
Incomplete Collage Education 8 153 161 8 153 161
Incomplete High School 9 39 48 9 39 48
Incomplete Primary Education 4 20 24 4 20 24
None 30 4 34 30 4 34
Iliterate 1 0 1 3 0 3
NA’s 119 21 140 - - -

Tabla B.13: Cantidad de participantes para cada categoria de la variable Sistema de Salud
(Health System). Se reportan los participantes separados por caso, control y el total para el
andlisis de hospitalizados. A la izquierda se muestran los participantes del dataset luego de la
estandarizacién, a la derecha, se encuentran los participantes obtenidos luego de la imputacion

por KNN.
‘ Standardized ‘ Imputed
‘ Cases  Controls  Total ‘ Cases Controls Total
Private 51 600 651 51 600 651
Public 273 948 1221 273 948 1221
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Tabla B.14: Cantidad de participantes para cada categoria de la variable Etnicidad (Ethni-
city). Se reportan los participantes separados por caso, control y el total para el andlisis de
hospitalizados. A la izquierda se muestran los participantes del dataset luego de la estanda-

rizacién, a la derecha, se encuentran los participantes obtenidos luego de la imputacién por
KNN.

‘ Standardized ‘ Imputed

‘Cases Controls  Total ‘ Cases Controls  Total

Afro-indigeno 0 1 1 0 1 1
Aphrodescendant 1 3 4 1 3
Atacameno 1 3 4 1 3 4
Aymara 7 46 53 7 46 53
Colla 1 3 4 1 3 4
Diaguita 0 10 10 0 10 10
Huilliche 1 4 5) 1 4 5)
Kawésqar 2 1 3 2 1 3
Mapuche 16 128 144 16 128 144
None 292 1344 1636 292 1344 1636
Others 2 2 4 2 2 4
Quechua 1 2 3 1 2 3
Rapa Nui 0 1 1 0 1 1
Coya 0 0 0 0 0 0
Yamana (Yagan) 0 0 0 0 0 0

Tabla B.15: Cantidad de participantes para cada categoria de la variable Consumo de Tabaco
(Tabacco Consumption). Se reportan los participantes separados por caso, control y el total
para el andlisis de hospitalizados. A la izquierda se muestran los participantes del dataset
luego de la estandarizacion, a la derecha, se encuentran los participantes obtenidos luego de
la imputacién por KNN.

‘ Standardized ‘ Imputed

‘ Cases  Controls  Total ‘ Cases  Controls  Total
Discontinued 90 482 572 97 488 585
Frequent (one or more a day) 11 208 219 21 222 243
He has never smoked 188 690 878 198 698 896
Occasional (less than a cigarette a day) 7 139 146 8 139 147
Other 0 1 1 0 1 1
NA’s 28 28 56 - - -
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Tabla B.16: Cantidad de participantes para cada categoria de la variable Cigarillos diarios
(Daily Cigars). Se reportan los participantes separados por caso, control y el total para el
analisis de hospitalizados. A la izquierda se muestran los participantes del dataset luego de la
estandarizacion, a la derecha, se encuentran los participantes obtenidos luego de la imputacion
por KNN.

‘ Standardized ‘ Imputed

‘ Cases  Controls Total ‘ Cases  Controls Total
0 a day 188 690 878 224 720 944
31 or more 3 6 9 9 11 20
Between 1 and 10 45 363 408 47 368 415
Between 11 and 20 12 57 69 13 58 71
Between 21 and 30 2 17 19 3 17 20
Less than 1 a day (less than 7 a week) 28 374 402 28 374 402
NA’s 46 41 87 - - -

Tabla B.17: Cantidad de participantes para cada categoria de la variable Consumo de Alcohol
(Alcohol Consumption). Se reportan los participantes separados por caso, control y el total
para el andlisis de hospitalizados. A la izquierda se muestran los participantes del dataset
luego de la estandarizacion, a la derecha, se encuentran los participantes obtenidos luego de
la imputaciéon por KNN.

‘ Standardized ‘ Imputed

‘ Cases Controls Total ‘ Cases  Controls Total
Four or more times a week 4 18 22 21 24 45
Never drink 170 405 575 181 416 597
Once a month or less 54 513 567 59 521 580
Two or three times a week 10 78 88 14 82 96
Two to four times a month 49 505 554 49 505 554
NA’s 37 29 66 - - -

Para los datos booleanos se incluye un analisis de la cantidad de participantes para ca-
da valor reportado: verdadero (True), falso (False) y faltante (NA’s) (Tablas B.18-B.19).
También se incluyen un detalle similar al de las variables categoéricas, separando los partici-

pantes por casos y controles (Table B.20-B.22).
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Tabla B.18: Cantidad de participantes para cada variable booleana en el andlisis de hospita-
lizados. Se muestran los participantes con un valor positivo (true), negativo (false) o faltante
(NA). A la izquierda se muestran los participantes del dataset luego de la estandarizacién, a
la derecha, se encuentran los participantes obtenidos luego de la imputacién por KNN.

‘ Standardized ‘ Imputed

‘True False NA’s ‘ True False NA’s

Province 1394 465 13 1401 471 0
More than 100 cigars 740 1060 72 767 1105 0
Marijuana 492 1380 0 492 1380 0
Cocaine 44 1828 0 44 1828 0
Pasta Base 12 1860 0 12 1860 0
Heroin 1 1871 0 1 1871 0
Hallucinogens 30 1842 0 30 1842 0
Some other drug 10 1862 0 10 1862 0
Drug DK/NA/REF 5 1867 0 5 1867 0
Diabetes 179 1683 10 179 1693 0
Coronary atherosclerosis 21 1840 11 21 1851 0
Hypertension 337 1529 6 337 1535 0
Vascular accident 22 1838 12 22 1850 0
Heart problem Y 1792 23 o7 1815 0
Dialysis 18 1843 11 18 1854 0
Hepatitis 28 1833 11 28 1844 0
Anemia 70 1790 12 70 1802 0
Asthma 112 1748 12 112 1760 0
Cystic fibrosis 2 1848 22 2 1870 0
Pulmonary fibrosis 4 1847 21 4 1868 0
Pulmonary condition 20 1841 11 20 1852 0
Cancer 45 1816 11 45 1827 0
Condition that affects the brain 11 1850 11 11 1861 0
HIV 9 1852 11 9 1863 0
Tuberculosis 4 1857 11 4 1868 0
Weakened immune system 23 1835 14 23 1849 0
Mental health problems 192 1668 12 193 1679 0
High cholesterol 186 1662 24 186 1686 0
Obesity 272 1577 23 272 1600 0
Ulcerative colitis or Crohn’s disease 10 1839 23 10 1862 0
Rheumatoid arthritis 29 1820 23 29 1843 0
Lupus 7 1840 25 7 1865 0
Other rheumatoid diseases 20 1829 23 20 1852 0
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Tabla B.19: Continuacién Tabla B.18

‘ Standardized ‘ Imputed
‘ True False NA’s ‘ True False NA’s
Other chronic diseases 619 1253 0 619 1253 0
Colon and straight cancer 3 1869 0 3 1869 0
Endometrial cancer 3 1869 0 3 1869 0
Pancreatic cancer 1 1871 0 1 1871 0
Prostate cancer 2 1870 0 2 1870 0
Lung cancer 1 1871 0 1 1871 0
Kidney cancer 1 1871 0 1 1871 0
Breast cancer 9 1863 0 9 1863 0
Thyroid cancer 14 1858 0 14 1858 0
Vesicle cancer 13 1859 0 13 1859 0
Antidiabetic 202 1670 0 202 1670 0
Anti-TB 1 1871 0 1 1871 0
Antihypertensive 281 1591 0 281 1591 0
Aspirin or clopidogrel 89 1783 0 89 1783 0
Statin 7 1795 0 7 1795 0
Analgesics 122 1750 0 122 1750 0
Cough medication 14 1858 0 14 1858 0
Inhaler 80 1792 0 80 1792 0
Anticancer 7 1865 0 7 1865 0
Antimalaric 2 1870 0 2 1870 0
Antivirals 5 1867 0 5 1867 0
Vitamins 228 1644 0 228 1644 0
Medicinal herbs 70 1802 0 70 1802 0
No drug 689 1183 0 689 1183 0
Another medication 626 1246 0 626 1246 0
Medication DK/NA/REF 40 1832 0 40 1832 0
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Tabla B.20: Cantidad de participantes para cada variable booleana en el andlisis de hospitalizados, separados por casos y controles. Se
muestran los participantes con un valor positivo (true), negativo (false) o faltante (NA) para todos los casos y controles. A la izquierda
se muestran los participantes del dataset luego de la estandarizacién, a la derecha, se encuentran los participantes obtenidos luego de la
imputaciéon por KNN.

Standardized ‘ ‘ Imputed

|
‘ Controls ‘ Cases ‘ ‘ Controls ‘ Cases
|

True False NA’s ‘ True False NA’s H True False NA'’s ‘ True False NA’s

Province 1188 359 1 206 106 12 1189 359 0 212 112 0
More than 100 cigars 652 858 38 88 202 34 665 883 0 102 222 0
Marijuana 464 1084 0 28 296 0 464 1084 0 28 296 0
Cocaine 37 1511 0 7 317 0 37 1511 0 7 317 0
Pasta Base 10 1538 0 2 322 0 10 1538 0 2 322 0
Heroin 1 1547 0 0 324 0 1 1547 0 0 324 0
Hallucinogens 29 1519 0 1 323 0 29 1519 0 1 323 0
Some other drug 10 1538 0 0 324 0 10 1538 0 0 324 0
Drug DK/NA/REF 3 1545 0 2 322 0 3 1545 0 2 322 0
Diabetes 102 1438 8 T 245 2 102 1446 0 7 247 0
Coronary atherosclerosis 14 1525 9 7 315 2 14 1534 0 7 317 0
Hypertension 201 1342 5 136 187 1 201 1347 0 136 188 0
Vascular accident 14 1524 10 8 314 2 14 1534 0 8 316 0
Heart problem 33 1495 20 24 297 3 33 1515 0 24 300 0
Dialysis 4 1535 9 14 308 2 4 1544 0 14 310 0
Hepatitis 22 1517 9 6 316 2 22 1526 0 6 318 0
Anemia 60 1478 10 10 312 2 60 1488 0 10 314 0
Asthma 90 1448 10 22 300 2 90 1458 0 22 302 0
Cystic fibrosis 2 1526 20 0 322 2 2 1546 0 0 324 0
Pulmonary fibrosis 2 1527 19 2 320 2 2 1546 0 2 322 0
Pulmonary condition 12 1527 9 8 314 2 12 1536 0 8 316 0
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Tabla B.21: Continuacién Tabla B.20

‘ Standardized H Imputed

‘ Controls ‘ Cases H Controls ‘ Cases

‘ True False NA’s ‘ True False NA’s ‘ ‘ True False NA’s ‘ True False NA’s
Cancer 32 1507 9 13 309 2 32 1516 0 13 311 0
Condition that affects the brain 7 1532 9 4 318 2 7 1541 0 4 320 0
HIV 6 1533 9 3 319 2 6 1542 0 3 321 0
Tuberculosis 4 1535 9 0 322 2 4 1544 0 0 324 0
Weakened immune system 19 1518 11 4 317 3 19 1529 0 4 320 0
Mental health problems 168 1370 10 24 298 2 169 1379 0 24 300 0
High cholesterol 142 1385 21 44 277 3 142 1406 0 44 280 0
Obesity 193 1335 20 79 242 3 193 1355 0 79 245 0
Ulcerative colitis or Crohn’s disease 7 1521 20 3 318 3 7 1541 0 3 321 0
Rheumatoid arthritis 20 1508 20 9 312 3 20 1528 0 9 315 0
Lupus 6 1520 22 1 320 3 6 1542 0 1 323 0
Other rheumatoid diseases 18 1510 20 2 319 3 18 1530 0 2 322 0
Other chronic diseases 506 1042 0 113 211 0 506 1042 0 113 211 0
Colon and straight cancer 2 1546 0 1 323 0 2 1546 0 1 323 0
Endometrial cancer 2 1546 0 1 323 0 2 1546 0 1 323 0
Pancreatic cancer 1 1547 0 0 324 0 1 1547 0 0 324 0
Prostate cancer 0 1548 0 2 322 0 0 1548 0 2 322 0
Lung cancer 1 1547 0 0 324 0 1 1547 0 0 324 0
Kidney cancer 1 1547 0 0 324 0 1 1547 0 0 324 0
Breast cancer 6 1542 0 3 321 0 6 1542 0 3 321 0
Thyroid cancer 9 1539 0 5 319 0 9 1539 0 5 319 0
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Tabla B.22: Continuacién Tabla B.21

‘ Standardized ‘ ‘ Imputed

‘ Controls ‘ Cases ‘ ‘ Controls ‘ Cases

‘ True False NA’s ‘ True False NA’s H True False NA’s ‘ True False NA’s
Vesicle cancer 11 1537 0 2 322 0 11 1537 0 2 322 0
Antidiabetic 138 1410 0 64 260 0 138 1410 0 64 260 0
Anti-TB 1 1547 0 0 324 0 1 1547 0 0 324 0
Antihypertensive 172 1376 0 109 215 0 172 1376 0 109 215 0
Aspirin or clopidogrel 49 1499 0 40 284 0 49 1499 0 40 284 0
Statin 43 1505 0 34 290 0 43 1505 0 34 290 0
Analgesics 96 1452 0 26 298 0 96 1452 0 26 298 0
Cough medication 8 1540 0 6 318 0 8 1540 0 6 318 0
Inhaler 54 1494 0 26 298 0 54 1494 0 26 298 0
Anticancer 4 1544 0 3 321 0 4 1544 0 3 321 0
Antimalaric 2 1546 0 0 324 0 2 1546 0 0 324 0
Antivirals 4 1544 0 1 323 0 4 1544 0 1 323 0
Vitamins 209 1339 0 19 305 0 209 1339 0 19 305 0
Medicinal herbs 60 1488 0 10 314 0 60 1488 0 10 314 0
No drug 655 893 0 34 290 0 655 893 0 34 290 0
Another medication 530 1018 0 96 228 0 530 1018 0 96 228 0
Medication DK/NA/REF 38 1510 0 2 322 0 38 1510 0 2 322 0




Para las variables numéricas se muestra la cantidad de participantes que si tienen un
valor reportado, la cantidad de datos nulos, el promedio y la desviacion estandar para los
datos estandarizados e imputados (Tabla B.23). Estos mismos andlisis separados por casos
y controles no se muestran, ya que se realizan durante el anélisis univariado (Anexo B.2.2).

Tabla B.23: Resumen de variables numéricas para analisis de hospitalizados entre infectados.
Se incluye la cantidad de participantes que si presentan el valor (N), faltante (NA’s), promedio
(X) y desviacién estdndard (o). A la izquierda se muestran los participantes del dataset luego
de la estandarizacién, a la derecha, se encuentran los participantes obtenidos luego de la
imputacién por KNN.

‘ Standardized ‘ Imputed

‘ N NA’s T o ‘ N NA’s T o
Age 1864 8 42.20 14.35 1872 0 42.18 14.33
Population Density | 1856 16 2423.62  4739.36 | 1872 0 2417.04  4724.03
Weight 1769 103 77.81 16.68 1872 0 77.98 16.30
Height 1744 128 164.92 9.28 1872 0 165.04 9.06
BMI 1742 130 28.49 5.35 1872 0 28.57 5.28
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B.2.2. Analisis Univariado

Tabla B.24: Resultados de la prueba estadistico t—student para las variables numéricas del andlisis para hospitalizados. A la izquierda
se muestran los participantes del dataset luego de la estandarizacion, a la derecha, se encuentran los participantes obtenidos luego de la
imputacién por KNN.

‘ Standardized ‘ Imputed

‘ T (Cases) T (Controls) t p ‘ T (Cases) T (Controls) t p
Age 54.46 39.70 -17.48  2.39e-52 54.06 39.70 -17.09  7.28e-51
Population Density 4051.47 2098.47 -5.72 2.09e-08 3942.65 2097.72 -5.60  3.90e-08
Weight 82.97 77.03 -4.63 5.51e-06 82.56 77.02 -5.66 2.66e-08
Height 164.50 164.98 0.69 4.94e-01 165.23 164.99 -0.47  6.41e-01
BMI 30.41 28.23 -5.00 1.10e-06 30.23 28.23 -6.16 1.62¢-09




Tabla B.25: Resultados de la prueba estadistico x? para las variables categéricas y boolenas
en el andlisis para hospitalizados. A la izquierda se muestran los participantes del dataset
luego de la estandarizacién, a la derecha, se encuentran los participantes obtenidos luego de
la imputaciéon por KNN.

‘ Standardized ‘ Imputed
‘ X2 df D ‘ x> df P
Province 16.05 1 6.17e-05 18.42 1 1.78e-05
Sex 30.22 1 3.85e-08 | 30.22 1 3.85e-08
Blood type 4.21 3 2.40e-01 53.30 3 1.58e-11
Rh type 0.46 1 4.99e-01 4.28 1 3.86e-02
Country of birth 61.17 10 2.17¢e-09 | 60.01 10 3.61e-09
Educational level 262.50 9 2.28e-51 | 187.77 9 1.20e-35
Occupational situation 20.31 2 3.88e-05 17.72 2 1.42e-04
Health System 62.59 1 2.55e-15 | 62.59 1 2.55e-15
Ethnicity 16.49 12 1.70e-01 16.49 12 1.70e-01
Tobacco Consumption 51.73 4 1.57e-10 | 42.00 4 1.67e-08
Daily cigars 54.53 ) 1.63e-10 78.46 ) 1.76e-15
More than 100 cigars 16.55 1 4.74e-05 14.59 1 1.33e-04
Alcohol Consumption 119.65 4 6.34e-25 | 146.56 4  1.11e-30
Marijuana 62.93 1 214e-15 | 62.93 1 2.14e-15
Cocaine 0.06 1 8.04e-01 0.06 1 8.04e-01
Pasta Base 0.00 1 9.53e-01 0.00 1 9.53e-01
Heroin 0.21 1 6.47e-01 0.21 1 6.47e-01
Hallucinogens 4.16 1 4.14e-02 4.16 1 4.14e-02
Some other drug 2.10 1 1.47e-01 2.10 1 1.47e-01
Drug DK/NA/REF 1.80 1 1.79e-01 1.80 1 1.79e-01
Diabetes 91.62 1 1.05e-21 | 91.41 1 1.17e-21
Coronary atherosclerosis 3.81 1 5.08e-02 3.81 1 5.09e-02
Hypertension 152.61 1 4.65e-35 | 152.55 1 4.81e-35
Vascular accident 5.65 1 1.75e-02 5.65 1 1.75e-02
Heart problem 25.10 1 5.44e-07 | 25.26 1 5.01e-07
Dialysis 46.46 1 9.37e-12 46.44 1 9.47e-12
Hepatitis 0.34 1 5.61le-01 0.34 1 5.61e-01
Anemia 0.47 1 4.95e-01 0.46 1 4.96e-01
Asthma 0.45 1 5.01e-01 0.45 1 5.00e-01
Cystic fibrosis 0.42 1 5.16e-01 0.42 1 5.17e-01
Pulmonary fibrosis 2.97 1 8.51e-02 2.99 1 8.36e-02
Pulmonary condition 7.28 1 6.98e-03 7.27 1 7.00e-03
Cancer 4.33 1 3.75e-02 4.32 1 3.76e-02
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Tabla B.26: Continuacién Tabla B.25

‘ Standardized Imputed
‘ x> df p x> df p
Condition that affects the brain 2.81 1 9.37e-02 2.81 1 9.38e-02
HIV 1.62 1 2.02e-01 1.62 1 2.03e-01
Tuberculosis 0.84 1 3.60e-01 0.84 1 3.60e-01
Weakened immune system 0.00 1 9.88e-01 0.00 1 991e-01
Mental health problems 3.46 1 6.28e-02 3.97 1 5.89e-02
High cholesterol 5.69 1 1.70e-02 5.82 1 1.59e-02
Obesity 30.34 1 3.62e-08 30.63 1 3.13e-08
Ulcerative colitis or Crohn’s disease 1.12 1 2.90e-01 1.13 1 2.87e-01
Rheumatoid arthritis 3.84 1 5.01e-02 3.88 1 4.89e-02
Lupus 0.05 1 8.29¢e-01 0.04 1 8.32e-01
Other rheumatoid diseases 0.76 1 3.82e-01 0.75 1 3.85e-01
Other chronic diseases 0.58 1 4.46e-01 0.58 1 4.46e-01
Colon and straight cancer 0.54 1 4.63e-01 0.54 1 4.63e-01
Endometrial cancer 0.54 1 4.63e-01 0.54 1 4.63e-01
Pancreatic cancer 0.21 1 6.47e-01 0.21 1 6.47e-01
Prostate cancer 9.57 1 1.98e-03 9.57 1 1.98e-03
Lung cancer 0.21 1 6.47e-01 0.21 1 6.47e-01
Kidney cancer 0.21 1 6.47e-01 0.21 1 6.47e-01
Breast cancer 1.62 1 2.03e-01 1.62 1 2.03e-01
Thyroid cancer 3.34 1 6.77e-02 3.34 1 6.77e-02
Vesicle cancer 0.03 1 8.54e-01 0.03 1 8.54e-01
Antidiabetic 32.69 1 1.08e-08 32.69 1 1.08e-08
Anti-TB 0.21 1 6.47e-01 0.21 1 6.47e-01
Antihypertensive 106.61 1 5.42e-25 | 106.61 1 5.42e-25
Aspirin or clopidogrel 49.86 1 1.65e-12 49.86 1 1.65e-12
Statin 40.44 1 2.02e-10 40.44 1 2.02e-10
Analgesics 1.46 1 2.27e-01 1.46 1 2.27e-01
Cough medication 6.43 1 1.12e-02 6.43 1 1.12e-02
Inhaler 13.48 1 241e-04 13.48 1 241e-04
Anticancer 3.20 1 7.34e-02 3.20 1 7.34e-02
Antimalaric 0.42 1 5.17e-01 0.42 1 5.17e-01
Antivirals 0.03 1 8.73e-01 0.03 1 8.73e-01
Vitamins 14.61 1 1.32e-04 14.61 1 1.32e-04
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Tabla B.27: Continuacién Tabla B.26

‘ Standardized Imputed

o df P ;o df p
Medicinal herbs 0.46 1 4.96e-01 0.46 1 4.96e-01
No drug 116.62 1 3.47e-27 | 116.62 1  3.47e-27
Another medication 2.56 1 1.10e-01 2.56 1 1.10e-01
Medication DK/NA/REF 4.33 1 3.75e-02 4.33 1 3.75e-02
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B.2.3. Analisis Multivariado

Tabla B.28: Resultado de la prueba estadistico multivariado usando la funcién dropl para andlisis de hospitalizados. A la izquierda se
muestran los participantes del dataset luego de la estandarizacién, a la derecha, se encuentran los participantes obtenidos luego de la
imputacién por KNN.

‘ Standardized ‘ Imputed
‘ Df Deviance  AIC LRT  Pr(x? ‘ Df  Deviance AIC LRT  Pr(x?

<none> - 322.38 534.38 - - - 981.70 1215.70 - -

Age 1 347.26 557.26 24.88  6.10e-07 1 1028.23 1260.23  46.53  9.0le-12
Province 1 326.99 536.99  4.61  3.18e-02 1 981.97 1213.97  0.28  6.00e-01
Population Density 1 323.12 533.12  0.74  3.91e-01 1 986.92 1218.92  5.22  2.23e-02
Sex 1 322.79 532.79 040  5.26e-01 1 985.15 1217.15  3.45  6.31e-02
Blood type 3 327.73 533.73 535  1.48e-01 3 993.05 1221.05  11.35  9.96e-03
Rh type 1 323.22 533.22 0.83  3.61e-01 1 983.16 1215.16  1.46  2.26e-01
Weight 1 323.94 533.94  1.55  2.13e-01 1 981.74 1213.74  0.04  8.40e-01
Height 1 324.07 534.07  1.69  1.93e-01 1 981.73 1213.73  0.03  8.64e-01
BMI 1 324.67 534.67  2.29  1.30e-01 1 981.72 1213.72  0.03  8.65e-01
Country of birth 6 327.77 527.77 538  4.96e-01 | 10 989.54 1203.54  7.84  6.44e-01
Educational level 8 329.86 525.86  7.47  4.87e-01 9 1031.98 124798  50.29  9.51e-08
Occupational situation 2 334.18 542.18  11.79  2.75e-03 2 986.76 1216.76 5.06 7.95e-02
Health System 1 326.14 536.14  3.76  5.26e-02 1 991.79 1223.79  10.10  1.49e-03
Ethnicity 11 330.45 520.45  8.06  7.08e-01 | 12 987.79 1197.79  6.09  9.11e-01
Tobacco Consumption 3 344.52 550.52  22.14  6.10e-05 | 4 998.65 1224.65 16.96  1.97e-03
Daily cigars 4 324.44 528.44  2.06  7.25e-01 5 996.12 1220.12 1443  1.31e-02
More than 100 cigars 1 322.52 532.52  0.13  7.16e-01 1 981.80 1213.80  0.10  7.51e-01
Alcohol Consumption 4 333.31 537.31  10.93  2.74e-02 4 990.88 1216.88  9.19 5.66e-02
Marijuana 1 322.80 532.80  0.42  5.19e-01 1 982.60 1214.60  0.91  3.41e-01
Cocaine 1 323.70 533.70  1.32  2.50e-01 1 982.82 1214.82  1.12  2.90e-01
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Tabla B.29: Continuacién Tabla B.28

‘ Standardized ‘ Imputed
‘ Df  Deviance  AIC LRT  Pr(x® ‘ Df  Deviance AIC LRT  Pr(x®
Pasta Base 1 323.09 533.09  0.71 4.00e-01 1 981.70 1213.70  0.01 9.26e-01
Heroin 0 322.38 534.38  0.00 - 1 981.70 1213.70 ~ 0.00  1.00e+4-00
Hallucinogens 1 323.42 533.42  1.04 3.09e-01 1 981.71 1213.71  0.01 9.20e-01
Some other drug 1 322.46 532.46  0.08 7.82e-01 1 982.38 1214.38  0.69 4.07e-01
Drug DK/NA/REF 1 322.47 53247  0.08 7.74e-01 1 983.62 1215.62  1.92 1.66e-01
Diabetes 1 322.38 532.38  0.00 9.95e-01 1 985.15 1217.15  3.45 6.32e-02
Coronary atherosclerosis 1 322.44 532.44  0.05 8.16e-01 1 983.26 121526  1.56 2.11e-01
Hypertension 1 330.71 540.71  8.33 3.90e-03 1 981.78 1213.78  0.08 7.75e-01
Vascular accident 1 322.71 532.71  0.33 5.68e-01 1 982.49 1214.49  0.80 3.72e-01
Heart problem 1 322.82 532.82  0.44 5.06e-01 1 981.93 1213.93  0.23 6.31e-01
Dialysis 1 322.43 532.43  0.05 8.30e-01 1 983.25 1215.25  1.55 2.13e-01
Hepatitis 1 326.95 536.95  4.57 3.26e-02 1 982.41 121441 0.71 3.98e-01
Anemia 1 322.51 532,51  0.13 7.21e-01 1 982.05 1214.05 0.3 5.54e-01
Asthma 1 323.26 533.26  0.88 3.47e-01 1 982.15 1214.15  0.45 5.00e-01
Cystic fibrosis 1 322.38 532.38  0.00  1.00e+4-00 1 984.00 1216.00  2.30 1.29e-01
Pulmonary fibrosis 1 322.75 532.75  0.37 5.42e-01 1 981.95 1213.95  0.26 6.13e-01
Pulmonary condition 1 322.55 532.55  0.17 6.84e-01 1 982.27 1214.27  0.57  4.50e-01
Cancer 1 322.38 532.38  0.00  1.00e+4-00 1 984.05 1216.05  2.35 1.25e-01
Condition that affects the brain 1 323.70 533.70  1.32 2.51e-01 1 982.61 1214.61  0.92 3.38¢e-01
HIV 1 322.64 532.64  0.26 6.10e-01 1 982.74 1214.74  1.05 3.06e-01
Tuberculosis 1 322.88 532.88  0.50 4.81e-01 1 982.54 1214.54  0.85 3.58e-01
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Tabla B.30: Continuacién Tabla B.29

‘ Standardized ‘ Imputed

‘ Df Deviance  AIC LRT  Pr(x? ‘ Df  Deviance AIC LRT  Pr(x?
Weakened immune system 1 323.06 533.06  0.68 4.11e-01 1 981.89 1213.89  0.20  6.56e-01
Mental health problems 1 322.39 532.39  0.01 9.25e-01 1 981.70 1213.70  0.00  9.72e-01
High cholesterol 1 322.40 532.40  0.02 8.90e-01 1 983.49 121549  1.80  1.80e-01
Obesity 1 325.99 535.99  3.61 5.75e-02 1 984.16 1216.16 246  1.17e-01
Ulcerative colitis or Crohn’s disease 1 327.09 537.09 4.71 3.00e-02 1 983.88 1215.88  2.19  1.39e-01
Rheumatoid arthritis 1 322.38 532.38  0.00 9.82¢-01 1 981.76 1213.76  0.06  8.03e-01
Lupus 1 323.65 533.65  1.27 2.60e-01 1 981.86 1213.86  0.16  6.88e-01
Other rheumatoid diseases 1 325.89 535.89  3.50 6.12e-02 1 986.00 1218.00  4.30  3.81e-02
Other chronic diseases 1 324.37 534.37  1.99 1.58e-01 1 983.10 1215.10  1.40  2.36e-01
Colon and straight cancer 1 322.38 532.38  0.00  1.00e+00 1 981.97 1213.97  0.28  5.99e-01
Endometrial cancer 1 322.87 532.87  0.49 4.86e-01 1 981.82 1213.82  0.13  7.20e-01
Pancreatic cancer 0 322.38 534.38  0.00 - 1 981.70 1213.70  0.00  9.63e-01
Prostate cancer 1 322.38 532.38  0.00  1.00e+400 1 986.20 1218.20  4.50  3.38e-02
Lung cancer 1 322.38 532.38  0.00  1.00e+00 1 981.73 1213.73  0.04  8.51e-01
Kidney cancer 0 322.38 534.38  0.00 - 1 981.74 1213.74  0.04  8.42¢-01
Breast cancer 1 322.38 532.38  0.00  1.00e+4-00 1 984.51 1216.51  2.82  9.32e-02
Thyroid cancer 1 322.38 532.38  0.00  1.00e+400 1 984.61 1216.61  2.91  8.80e-02
Vesicle cancer 1 322.38 532.38  0.00  1.00e+4-00 1 983.54 1215.54  1.85  1.74e-01
Antidiabetic 1 322.88 532.88  0.50 4.81e-01 1 987.44 121944  5.74  1.65e-02
Anti-TB 0 322.38 534.38  0.00 - 1 983.36 121536 1.66  1.97e-01
Antihypertensive 1 329.77 539.77  7.39 6.57e-03 1 983.57 1215.57  1.88  1.71le-01
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Tabla B.31: Continuacién Tabla B.30

‘ Standardized ‘ Imputed

‘ Df Deviance  AIC  LRT  Pr(x?) ‘ Df  Deviance AIC LRT  Pr(x®
Aspirin or clopidogrel 1 323.50 533.50 1.12 2.90e-01 1 981.79 1213.79  0.09  7.59e-01
Statin 1 327.56 537.56 5.17 2.29e-02 1 984.14 1216.14 2.45 1.18e-01
Analgesics 1 323.28 533.28  0.89 3.45e-01 1 981.98 1213.98 0.28 5.95e-01
Cough medication 1 322.95 532.95  0.57 4.50e-01 1 989.11 1221.11 7.41 6.47¢-03
Inhaler 1 323.49 533.49 1.11 2.92e-01 1 981.84 1213.84 0.14 7.08e-01
Anticancer 1 322.41 532.41 0.02 8.79e-01 1 982.39 1214.39 0.70 4.03e-01
Antimalaric 1 322.38 532.38  0.00  1.00e+00 1 982.89 1214.89  1.19  2.75e-01
Antivirals 1 322.38 532.38  0.00  1.00e+00 1 981.73 1213.73  0.04  8.49e-01
Vitamins 1 324.78 534.78 2.39 1.22e-01 1 1002.22 1234.22  20.53  5.88e-06
Medicinal herbs 1 324.84 534.84  2.46 1.17e-01 1 982.62 1214.62 0.93 3.36e-01
No drug 1 322.43 532.43  0.05 8.30e-01 1 1032.97 1264.97  51.27  8.04e-13
Another medication 1 323.55 533.55  1.17 2.79e-01 1 1001.50 1233.50  19.80  8.58e-06
Medication DK/NA/REF 1 322.99 532.99  0.60  4.37e-01 1 1000.93 1232.93  19.23  1.16e-05




Anexo C

Resultados de experimentos

C.1. Datos Clinicos

C.1.1. Algoritmos de ML sobre datos imputados y seleccién de
variables

Figura C.1: [Pagina 111] Curva de ROC de los modelos ML sobre todos los datos clinicos
imputados disponibles para el andlisis de hospitalizados entre la poblacién infectada confir-
mada.

Figura C.2: [Pagina 112] Matrices de confusién para los modelos ML sobre todos los datos
clinicos imputados disponibles para el andlisis de hospitalizados entre la poblacion infectada
confirmada.
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Figura C.3: Seleccién de variables mediante modelo de regresion logistica sobre todos los datos
clinicos imputados disponibles. La regresion logistica es ajustada utilizando una penalizacion
{1. Las variables seleccionadas corresponden a aquellas cuyo valor absoluto del coeficiente
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Figura C.4: Seleccion de variables
mediante modelo de SVM sobre to-
dos los datos clinicos imputados
disponibles. Las variables seleccio-
nadas corresponden a aquellas cu-
yo valor absoluto de coeficiente pro-
medio para todas las fold es mayor
al valor absoluto promedio de todas
las variables.
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Figura C.5: Seleccion de variables
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ga un valor de importancia (featu-
re importance) para cada variable.
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Decision Tree
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Figura C.6: Seleccion de variables
mediante modelo de arbol de de-
cision sobre todos los datos clini-
cos imputados disponibles. El mo-
delo entrega un valor de importan-
cia (feature importance) para cada
variable. Las variables selecciona-
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Figura C.7: Seleccion de variables
mediante modelo XGBoost sobre
todos los datos clinicos imputados
disponibles. El modelo entrega un
valor de importancia (feature im-
portance) para cada variable. Las
variables seleccionadas correspon-
den a aquellas cuyo valor de impor-
tancia promedio para todas las fold
es mayor a la importancia prome-
dio de todas las variables.

Algoritmos de ML sobre datos seleccionados

0.12

Figura C.8: [Pagina 116] Curva de ROC de los modelos ML sobre los datos clinicos seleccio-
nados para el andlisis de hospitalizados entre la poblacién infectada confirmada.

Figura C.9: [Pagina 117] Matrices de confusién para los modelos ML sobre los datos clinicos
seleccionados para el analisis de hospitalizados entre la poblacién infectada confirmada.
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C.1.3. Redes Neuronales Artificiales (ANN)

C.1.3.1. Sobre todos los datos clinicos
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Figura C.10: Curva de ROC de los modelos de redes neuronales Fast foward (FNN) sobre todos
los datos clinicos imputados disponibles para el andlisis de hospitalizados entre la poblacién
infectada confirmada.
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Figura C.11: Matrices de confusién para los modelos de redes neuronales Fast foward (FNN)
sobre todos los datos clinicos imputados disponibles para el andlisis de hospitalizados entre
la poblacién infectada confirmada.
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Figura C.12: Curva de entrenamiento de la arquitectura tres capas Feed foward, sobre todos
los datos clinicos disponibles para el analisis de hospitalizados entre la poblacién infectada. A
la esquina superior izquierda se muestra la métrica de entrenamiento, F1-score, a la esquina
inferior izquierda la métrica de validacion, a la esquina superior derecha la funcién de pérdida
de entrenamiento, y a la esquina inferior derecha la funcién de pérdida de validacion. En
esta ultima se muestran flechas que indican que el modelo se guarda por Early Stopping al
estancarse o disminuir la funciéon de pérdida.
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Figura C.13: Curva de entrenamiento de la arquitectura cinco capas Feed foward, sobre todos
los datos clinicos disponibles para el analisis de hospitalizados entre la poblacién infectada. A
la esquina superior izquierda se muestra la métrica de entrenamiento, F1-score, a la esquina
inferior izquierda la métrica de validacion, a la esquina superior derecha la funcién de pérdida
de entrenamiento, y a la esquina inferior derecha la funcién de pérdida de validacion. En
esta ultima se muestran flechas que indican que el modelo se guarda por Early Stopping al
estancarse o disminuir la funciéon de pérdida.
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Figura C.14: Curva de ROC de los modelos de redes neuronales Fast foward (FNN) sobre
los datos clinicos seleccionados para el analisis de hospitalizados entre la poblacion infectada

confirmada.
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Figura C.15: Matrices de confusién para los modelos de redes neuronales Fast foward (FNN)
sobre los datos clinicos seleccionados para el andlisis de hospitalizados entre la poblacion

infectada confirmada.
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Figura C.16: Curva de entrenamiento de la arquitectura tres capas Feed foward, sobre los
datos clinicos seleccionados para el andlisis de hospitalizados entre la poblacién infectada. A
la esquina superior izquierda se muestra la métrica de entrenamiento, F1-score, a la esquina
inferior izquierda la métrica de validacién, a la esquina superior derecha la funcién de pérdida
de entrenamiento, y a la esquina inferior derecha la funcién de pérdida de validacion. En
esta ultima se muestran flechas que indican que el modelo se guarda por Early Stopping al

estancarse o disminuir la funciéon de pérdida.
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Figura C.17: Curva de entrenamiento de la arquitectura cinco capas Feed foward, sobre los
datos clinicos seleccionados para el andlisis de hospitalizados entre la poblacién infectada. A
la esquina superior izquierda se muestra la métrica de entrenamiento, F1-score, a la esquina
inferior izquierda la métrica de validacion, a la esquina superior derecha la funcién de pérdida
de entrenamiento, y a la esquina inferior derecha la funcién de pérdida de validaciéon. En

esta ultima se muestran flechas que indican que el modelo se guarda por Farly Stopping al
estancarse o disminuir la funciéon de pérdida.

2. GWAS

Resultados Iniciativa

Figura C.18: [Pagina 123] GWAS de la iniciativa internacional Covid19hg. La significancia,
expresada como — log(p), se calcula obteniendo el p-value de los coeficientes del modelo de
regresion logistica utilizando la variante, el andlisis de componentes principales (PCA) de
todas las variantes, edad, el cuadrado de la edad, sexo y el producto de sexo y edad de los
participantes. Datos obtenidos desde https://app.covid19hg.org/ [12]
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Figura C.19: Grafico de cuantil-cuantil de la significancia (p-value) de la iniciativa internacio-
nal Covid19hg.
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C.2.2. Todas las variantes

Figura C.20: [Pagina 126] GWAS sobre todas las variantes imputadas utilizando datos del
proyecto. La significancia, expresada como — log(p), se calcula obteniendo el p-value de los
coeficientes del modelo de regresién logistica utilizando la variante, el andlisis de componentes
principales (PCA) de todas las variantes, edad y sexo de los participantes.
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Figura C.21: Gréfico de cuantil-cuantil de la significancia (p-value) de todas las variantes
imputadas usando datos del proyecto.
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C.2.3. Cromosoma 3

Figura C.22: [Pagina 128] GWAS sobre solo los SNPs del cromosoma 3 de las variantes impu-
tadas utilizando datos del proyecto. La significancia, expresada como —log(p), se calcula
obteniendo el p-value de los coeficientes del modelo de regresién logistica utilizando la varian-
te, el andlisis de componentes principales (PCA) de todas las variantes, edad y sexo de los
participantes. Se extrae desde el GWAS de la Figura C.20.

[ ] [ ]
-
o
[ ]
8 L ]
[ ]
[
__ 6 ®
Q.
= f
o
o
|
o
]
c 4
]
)]
o]
@]
2
0
0 1 2 3 4 5 6

Expected —logqo(p)

Figura C.23: Grafico de cuantil-cuantil de la significancia (p-value) de las variantes imputadas
del cromosoma 3 usando datos del proyecto.

127



L N ]

e 8

-
e
-
-
-
- e
. ool ¥ e .
- io.. - - e
. P
* . " en gt - .lﬂu_-
. L L
- -,r._ e
sm s s & ongumads
L] -

. \.ﬂ.r

LR ] - el

09115026 148666619 198218213

Position

49563432

11839



Figura C.24: [Pagina 130] GWAS de variantes imputadas utilizando datos del proyecto solo
para el cromosoma 3. La significancia, expresada como — log(p), se calcula obteniendo el p-
value de los coeficientes del modelo de regresién logistica utilizando la variante y el analisis
de componentes principales (PCA) de todas las variantes.
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Figura C.25: Grafico de cuantil-cuantil de la significancia (p-value) de las variantes imputadas
usando datos del proyecto solo para el cromosoma 3.
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Figura C.26: [Pagina 132] GWAS de variantes imputadas utilizando datos del proyecto solo
para el cromosoma 3. La significancia, expresada como — log(p), se calcula obteniendo el p-
value de los coeficientes del modelo de regresiéon logistica utilizando la variante, el andlisis de
componentes principales (PCA) de todas las variantes y las variables clinicas seleccionadas.
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Figura C.27: Grafico de cuantil-cuantil de la significancia (p-value) de las variantes imputadas

usando datos del proyecto solo para el cromosoma 3, utilizando también las variables clinicas
seleccionadas
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C.2.4. SNPs Genotipificados por microarreglo

Figura C.28: [Pagina 134] GWAS sobre solo los SNPs originalmente genotipificados para el
proyecto. La significancia, expresada como — log(p), se calcula obteniendo el p-value de los
coeficientes del modelo de regresién logistica utilizando la variante, el andlisis de componentes

principales (PCA) de todas las variantes, edad y sexo de los participantes. Se extrae desde el
GWAS de la Figura C.20.

Observed —logo(p)

0 1 2 3 4 5 6
Expected —logqo(p)

Figura C.29: Gréfico de cuantil-cuantil de la significancia (p-value) de las variantes original-
mente genotipificadas usando datos del proyecto.
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Figura C.30: [Pagina 136] GWAS de variantes que originalmente se obtienen de la genotipi-
ficacién utilizando datos del proyecto. La significancia, expresada como — log(p), se calcula
obteniendo el p-value de los coeficientes del modelo de regresién logistica utilizando la variante
y el andlisis de componentes principales (PCA) de todas las variantes.

1.75 .
1.50 /

1.25
1.00

0.75

Observed —logig(p)

0.50

0.25

0.00

0 1 2 3 4 5 6
Expected —logye(p)

Figura C.31: Gréfico de cuantil-cuantil de la significancia (p-value) de las variantes que origi-
nalmente se obtienen de la genotipificaciéon usando datos del proyecto.
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Figura C.32: [Pagina 138] GWAS de variantes que originalmente se obtienen de la genotipi-
ficacién utilizando datos del proyecto. La significancia, expresada como — log(p), se calcula
obteniendo el p-value de los coeficientes del modelo de regresion logistica utilizando la varian-
te, el analisis de componentes principales (PCA) de todas las variantes y las variables clinicas
seleccionadas.
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0.4

0.2

0.0

0 1 2 3 4 5 6
Expected —logig(p)
Figura C.33: Gréfico de cuantil-cuantil de la significancia (p-value) de las variantes que origi-

nalmente se obtienen de la genotipificacién usando datos del proyecto, utilizando también las
variables clinicas seleccionadas
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C.3. Datos Genéticos

C.3.1. Modelos de ML

Figura C.34: [Pagina 140] Curva de ROC de los modelos ML sobre las variantes genéticas
seleccionadas para el andlisis de hospitalizados entre la poblacién infectada confirmada.

Figura C.35: [Pagina 141] Matrices de confusién para los modelos ML sobre las variantes gené-
ticas seleccionadas para el andlisis de hospitalizados entre la poblacién infectada confirmada.
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C.3.2. Dual-stream CNN

C.3.2.1. Seleccion de Hiperparametros

C.3.2.1.1. SNPs Genotipificados por microarreglo
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tag: F1-score/train tag: F1-score/validation
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Figura C.36: Experimentos a diferentes learning rates con la arquitectura Dual-stream CNN
para el analisis de hospitalizados utilizando SNPs originalmente genotipificados por microarre-
glo. Se realizan con weight decay = wd = 0.0, la visualizacién se obtuvo utilizando Tensor-
board [22]. Se grafica la métrica f1 en la primera fila y la funcién de perdida (Cross entropy)
en la segunda. En la primera columna se grafica los resultados durante el entrenamiento, en
la segunda, los resultados sobre el set de validacién. El experimento se realiza sobre lear-
ning rates de 10° con i € {—10,-, —1}. Se muestran las mejores métricas obtenidas. En azul:
Ir =107, rojo: Ir = 1078, celeste Ir = 107, rosa: Ir = 1075,
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Time

Mon Mar 21, 23:57:57
Wed Mar 16, 10:58:09
Tue Mar 22, 19:15:04

Tue Mar 22, 13:31:09

Relative
43m 5s

42m12s
40m 59s
41m 25s

Figura C.37: Experimentos a diferentes weight decay con la arquitectura Dual-strem CNN para
el andlisis de hospitalizados utilizando SNPs originalmente genotipificados por microarreglo.
Se realizan con learning rate = Ir € {1072,107%,1077,107%} y wd = 10° con i € {-10,-, —1}
para cada lr. La visualizacién se obtiene utilizando Tensorboard [22]. Se grafica la métrica
f1 en la primera fila y la funcién de perdida (Cross entropy) en la segunda. En la primera
columna se grafica los resultados durante el entrenamiento, en la segunda, los resultados sobre
el set de validacion. Se muestran las mejores curvas obtenidas. El codigo color se muestra en

el grafico de funcién de pérdida para el set de validacién.
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C.3.2.1.2. SNPs Seleccionados

F1-score

F1-score/train F1-score/validation
tag: F1-score/train tag: F1-score/validation
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Figura C.38: Experimentos a diferentes learning rates con la arquitectura Dual-stream CNN
para el andlisis de hospitalizados utilizando SNPs seleccionados segin COVID19hgi. Se reali-
zan con weight decay = wd = 0.0, la visualizacién se obtuvo utilizando Tensorboard [22]. Se
grafica la métrica f1 en la primera fila y la funcién de perdida (Cross entropy) en la segunda.
En la primera columna se grafica los resultados durante el entrenamiento, en la segunda, los
resultados sobre el set de validacién. El experimento se realiza sobre learning rates de 10° con
ie€{-10,-,—1}.
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Figura C.39: Experimentos a diferentes weight decay con la arquitectura Dual-strem CNN para
el andlisis de hospitalizados utilizando SNPs seleccionados segiin COVID19hgi. Se realizan con
learning rate = Ir € {1077,1076,107°,107*} y wd = 10% con i € {—10,-, —1} para cada Ir. La
visualizacion se obtiene utilizando Tensorboard [22]. Se grafica la métrica f1 en la primera fila
y la funcién de perdida (Cross entropy) en la segunda. En la primera columna se grafica los
resultados durante el entrenamiento, en la segunda, los resultados sobre el set de validacion.
Se muestran las mejores curvas obtenidas. El cédigo color se muestra en el grafico de funcién

de pérdida para el set de validacién.
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C.3.2.2.

Experimentos con desbalance

C.3.2.2.1. SNPs Genotipificados por Microarreglo
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Figura C.40: Curva de ROC del modelo Dual-stream CNN sobre las variantes genéticas
originalmente genotipificadas para el analisis de hospitalizados entre la poblacién infecta-
da confirmada. [Arriba, izquierda] Se muestran los resultados para ningin tipo de resam-
pleo,[Arriba, derecha] los resultados anadiendo un ponderador a la funcién de loss, [Abajo,
izquierda] utilizando undersampling y [Abajo, derecha] utilizando oversampling.
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Figura C.41: Matrices de confusién del modelo Dual-stream CNN sobre las variantes gené-
ticas originalmente genotipificadas para el andlisis de hospitalizados entre la poblacién in-
fectada confirmada. [Arriba, izquierda] Se muestran los resultados para ningin tipo de
resampleo,[Arriba, derecha] los resultados afiadiendo un ponderador a la funcién de loss,
[Abajo, izquierda] utilizando undersampling y [Abajo, derecha] utilizando oversampling.
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Figura C.42: Curva de entrenamiento de la arquitectura Dual-stream CNN sobre variantes
genéticas originalmente genotipificadas para el analisis de hospitalizados entre la poblacién
infectada para cada aproximacién por desbalance. A la esquina superior izquierda se muestra
la métrica de entrenamiento, Fl-score, a la esquina inferior izquierda la métrica de validacion,
a la esquina superior derecha la funciéon de pérdida de entrenamiento, y a la esquina inferior
derecha la funcién de pérdida de validaciéon. En esta tltima se muestran flechas que indican
que el modelo se guarda por Farly Stopping al estancarse o disminuir la funciéon de pérdida.
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C.3.2.2.2.
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Figura C.43: Curva de ROC del modelo Dual-stream CNN sobre las variantes genéticas impu-
tadas solo en el cromosoma 3 para el andlisis de hospitalizados entre la poblacion infectada
confirmada. [Arriba, izquierda] Se muestran los resultados para ningin tipo de resam-
pleo,[Arriba, derecha] los resultados anadiendo un ponderador a la funcién de loss, [Abajo,
izquierda] utilizando undersampling y [Abajo, derecha] utilizando oversampling.
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Figura C.44: Matrices de confusion del modelo Dual-stream CNN sobre las variantes genéti-
cas imputadas solo en el cromosoma 3 para el analisis de hospitalizados entre la poblaciéon
infectada confirmada. [Arriba, izquierda] Se muestran los resultados para ningin tipo de
resampleo,[Arriba, derecha] los resultados afiadiendo un ponderador a la funcién de loss,
[Abajo, izquierda] utilizando undersampling y [Abajo, derecha] utilizando oversampling.
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Figura C.45: Curva de entrenamiento de la arquitectura Dual-stream CNN sobre variantes ge-
néticas imputadas solo en el cromosoma 3 para el anélisis de hospitalizados entre la poblacion
infectada para cada aproximacién por desbalance. A la esquina superior izquierda se muestra
la métrica de entrenamiento, Fl-score, a la esquina inferior izquierda la métrica de validacion,
a la esquina superior derecha la funciéon de pérdida de entrenamiento, y a la esquina inferior
derecha la funcién de pérdida de validaciéon. En esta tltima se muestran flechas que indican
que el modelo se guarda por Farly Stopping al estancarse o disminuir la funciéon de pérdida.
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C.3.2.2.3. SNPs Seleccionados
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Figura C.46: Curva de ROC del modelo Dual-stream CNN sobre las variantes genéticas selec-
cionadas para el andlisis de hospitalizados entre la poblacion infectada confirmada. [Arriba,
izquierda] Se muestran los resultados para ningin tipo de resampleo,[Arriba, derecha)]
los resultados anadiendo un ponderador a la funcién de loss, [Abajo, izquierda] utilizando
undersampling y [Abajo, derecha] utilizando oversampling.
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Figura C.47: Matrices de confusion del modelo Dual-stream CNN sobre las variantes genéti-
cas seleccionadas para el andlisis de hospitalizados entre la poblacién infectada confirmada.
[Arriba, izquierda] Se muestran los resultados para ningin tipo de resampleo,[Arriba,
derecha] los resultados aniadiendo un ponderador a la funcién de loss, [Abajo, izquierda)]
utilizando undersampling y [Abajo, derecha] utilizando oversampling.
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Figura C.48: Curva de entrenamiento de la arquitectura Dual-stream CNN sobre variantes
genéticas seleccionadas para el andlisis de hospitalizados entre la poblaciéon infectada para
cada aproximacién por desbalance. A la esquina superior izquierda se muestra la métrica de
entrenamiento, Fl-score, a la esquina inferior izquierda la métrica de validacién, a la esquina
superior derecha la funciéon de pérdida de entrenamiento, y a la esquina inferior derecha la
funcion de pérdida de validacién. En esta tltima se muestran flechas que indican que el modelo
se guarda por Farly Stopping al estancarse o disminuir la funcién de pérdida.
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C.3.2.3. Meétricas
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Figura C.49: Curva de ROC del modelo Dual-stream CNN sobre variantes genéticas para el anélisis de hospitalizados entre la poblacién
infectada confirmada. A. Utilizando las variantes que originalmente se obtienen de la genotipificacion de las muestras. B. Utilizando las
variantes imputadas en el cromosoma 3. C. Variantes genéticas seleccionadas por la significancia reportada desde la iniciativa internacional

Covid19hg.
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Figura C.50: Matrices de confusion para el modelos de redes neuronales Dual-stream CNN sobre variantes genéticas para el andlisis de
hospitalizados entre la poblacién infectada confirmada. A. Utilizando las variantes que originalmente se obtienen de la genotipificacién de
las muestras. B. Utilizando las variantes imputadas en el cromosoma 3. C. Variantes genéticas seleccionadas por la significancia reportada
desde la iniciativa internacional Covid19hg.
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Figura C.51: Curva de entrenamiento de la arquitectura Dual-stream CNN sobre las varian-
tes genéticas obtenidas originalmente por la genotipificaciéon para el analisis de hospitalizados
entre la poblacién infectada. A la esquina superior izquierda se muestra la métrica de entrena-
miento, Fl-score, a la esquina inferior izquierda la métrica de validacién, a la esquina superior
derecha la funcién de pérdida de entrenamiento, y a la esquina inferior derecha la funcién de
pérdida de validacion. En esta dltima se muestran flechas que indican que el modelo se guarda
por Early Stopping al estancarse o disminuir la funcién de pérdida.
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Figura C.52: Curva de entrenamiento de la

arquitectura Dual-stream CNN sobre variantes

genéticas imputadas solo en el cromosoma 3 para el andlisis de hospitalizados entre la po-
blacién infectada. A la esquina superior izquierda se muestra la métrica de entrenamiento,
F1l-score, a la esquina inferior izquierda la métrica de validacion, a la esquina superior derecha
la funcién de pérdida de entrenamiento, y a la esquina inferior derecha la funcién de pérdida
de validacion. En esta dltima se muestran flechas que indican que el modelo se guarda por
FEarly Stopping al estancarse o disminuir la funcién de pérdida.
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Figura C.53: Curva de entrenamiento de la arquitectura Dual-stream CNN sobre variantes
genéticas seleccionadas para el andlisis de hospitalizados entre la poblacién infectada. A la
esquina superior izquierda se muestra la métrica de entrenamiento, F1l-score, a la esquina
inferior izquierda la métrica de validacion, a la esquina superior derecha la funcién de pérdida
de entrenamiento, y a la esquina inferior derecha la funcién de pérdida de validacion. En
esta ultima se muestran flechas que indican que el modelo se guarda por Early Stopping al
estancarse o disminuir la funciéon de pérdida.

C.3.2.4. Saliencia

Figura C.54: [Pagina 159] Saliencia obtenida por la red neuronal Dual-stream CNN entrenada
con las variantes genéticas obtenidas por el microarreglo (~ 4 - 10°). El modelo se entrena
para predecir hospitalizacién en participantes contagiados por SARS-Cov-2.

Figura C.55: [Pagina 160] Saliencia obtenida por la red neuronal Dual-stream CNN entrenada
con las variantes genéticas imputadas solo del cromosoma 3 (~ 5 -10°). El modelo se entrena
para predecir hospitalizacién en participantes contagiados por SARS-Cov-2.

Figura C.56: [Pagina 161] Saliencia obtenida por la red neuronal Dual-stream CNN entrenada
con las variantes genéticas obtenidas por el microarreglo (~ 6 - 10%). El modelo se entrena
para predecir hospitalizacién en participantes contagiados por SARS-Cov-2.
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C.4. Arquitectura Dual-stream CNN Extendida sobre
Datos clinicos y genéticos

C.4.1. Seleccion de Hiperparametros

F1-score/train F1-score/validation
tag: F1-score/train tag: F1-score/validation

1

0.8

. 0.6 P
06 0a \“_‘_u‘x.
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tag: Loss/train tag: Loss/validation

Figura C.57: Experimentos a diferentes learning rates con la arquitectura Dual-stream CNN
para el analisis de hospitalizados utilizando SNPs seleccionados segin COVID19hgi y variables
clinicas seleccionadas. Se realizan con weight decay = wd = 0.0, la visualizacién se obtuvo
utilizando Tensorboard [22]. Se grafica la métrica f1 en la primera fila y la funcién de perdida
(Cross entropy) en la segunda. En la primera columna se grafica los resultados durante el
entrenamiento, en la segunda, los resultados sobre el set de validaciéon. El experimento se
realiza sobre learning rates de 10° con i € {—10,-, —1}.
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F1-score/train F1-score/validation
tag: F1-score/train tag: F1-score/validation
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Name Smoothed Value Step Time Relative

LR(1e-4)WD(1e-4)  0.8874 0.8868 2.999k SatApr2,13:02:05 1h28m 42s

LR(1e-5)WD(1e-10) 0.2754 0.2755 2.999k SatApr2,18:14:06 1h17m7s
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tag: Loss/train tag: Loss/valigation

Figura C.58: Experimentos a diferentes weight decay con la arquitectura Dual-strem CNN
para el analisis de hospitalizados utilizando SNPs seleccionados segin COVID19hgi y variables
clinicas seleccionadas. Se realizan con learning rate = Ir € {1077,1076,107°,10~*} y wd = 10
con i € {—10,-,—1} para cada [r. La visualizacién se obtiene utilizando Tensorboard [22]. Se
grafica la métrica f1 en la primera fila y la funcién de perdida (Cross entropy) en la segunda.
En la primera columna se grafica los resultados durante el entrenamiento, en la segunda, los
resultados sobre el set de validacién. Se muestran las mejores curvas obtenidas. El codigo
color se muestra en el grafico de funciéon de pérdida para el set de validacién.
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C.4.2. Experimentos con desbalance

C.4.2.1. SNPs Genotipificados por Microarreglo
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Figura C.59: Curva de ROC del modelo Dual-stream CNN sobre las variantes genéticas origi-
nalmente genotipificadas y variables clinicas seleccionadas, para el andlisis de hospitalizados
entre la poblacién infectada confirmada. [Arriba, izquierda] Se muestran los resultados pa-
ra ningun tipo de resampleo,[Arriba, derecha] los resultados anadiendo un ponderador a la
funcién de loss, [Abajo, izquierda] utilizando undersampling y [Abajo, derecha] utilizan-

do oversampling.

164
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Figura C.60: Matrices de confusién del modelo Dual-stream CNN sobre las variantes genéticas
originalmente genotipificadas y variables clinicas seleccionadas, para el anélisis de hospitaliza-
dos entre la poblacién infectada confirmada. [Arriba, izquierda] Se muestran los resultados
para ningun tipo de resampleo,[Arriba, derecha] los resultados anadiendo un ponderador a
la funcién de loss, [Abajo, izquierda] utilizando undersampling y [Abajo, derecha] utili-
zando oversampling.
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Figura C.61: Curva de entrenamiento de la arquitectura Dual-stream CNN sobre variantes
genéticas originalmente genotipificadas y variables clinicas seleccionadas, para el analisis de
hospitalizados entre la poblacién infectada para cada aproximacién por desbalance. A la esqui-
na superior izquierda se muestra la métrica de entrenamiento, Fl-score, a la esquina inferior
izquierda la métrica de validacién, a la esquina superior derecha la funcién de pérdida de
entrenamiento, y a la esquina inferior derecha la funciéon de pérdida de validaciéon. En esta
ultima se muestran flechas que indican que el modelo se guarda por Farly Stopping al estan-

carse o disminuir la funcién de pérdida.
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C.4.2.2. Cromosoma 3
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Figura C.62: Curva de ROC del modelo Dual-stream CNN sobre las variantes genéticas impu-
tadas solo en el cromosoma 3 y datos clinicos seleccionados, para el andlisis de hospitalizados
entre la poblacién infectada confirmada. [Arriba, izquierda] Se muestran los resultados pa-
ra ningun tipo de resampleo,[Arriba, derecha] los resultados anadiendo un ponderador a la
funcién de loss, [Abajo, izquierda] utilizando undersampling y [Abajo, derecha] utilizan-

do oversampling.
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Figura C.63: Matrices de confusién del modelo Dual-stream CNN sobre las variantes gené-
ticas imputadas solo en el cromosoma 3 y datos clinicos seleccionados, para el andlisis de
hospitalizados entre la poblacién infectada confirmada. [Arriba, izquierda] Se muestran los
resultados para ningun tipo de resampleo,[Arriba, derecha] los resultados afiadiendo un
ponderador a la funcién de loss, [Abajo, izquierda] utilizando undersampling y [Abajo,
derecha] utilizando oversampling.
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Figura C.64: Curva de entrenamiento de la arquitectura Dual-stream CNN sobre variantes
genéticas imputadas solo en el cromosoma 3 y datos clinicos seleccionados, para el analisis
de hospitalizados entre la poblacién infectada para cada aproximacion por desbalance. A la
esquina superior izquierda se muestra la métrica de entrenamiento, F1l-score, a la esquina
inferior izquierda la métrica de validacion, a la esquina superior derecha la funcién de pérdida
de entrenamiento, y a la esquina inferior derecha la funcién de pérdida de validacién. En
esta ultima se muestran flechas que indican que el modelo se guarda por FEarly Stopping al

estancarse o disminuir la funciéon de pérdida.
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C.4.2.3.
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Figura C.65: Curva de ROC del modelo Dual-stream CNN sobre las variantes genéticas selec-
cionadas y datos clinicos seleccionados, para el analisis de hospitalizados entre la poblacion
infectada confirmada. [Arriba, izquierda] Se muestran los resultados para ningin tipo de
resampleo,[Arriba, derecha] los resultados anadiendo un ponderador a la funcién de loss,
[Abajo, izquierda] utilizando undersampling y [Abajo, derecha] utilizando oversampling.
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Figura C.66: Matrices de confusién del modelo Dual-stream CNN sobre las variantes genéticas
seleccionadas y datos clinicos seleccionados, para el analisis de hospitalizados entre la pobla-
ci6n infectada confirmada. [Arriba, izquierda] Se muestran los resultados para ningin tipo
de resampleo,[Arriba, derecha] los resultados afiadiendo un ponderador a la funcién de loss,
[Abajo, izquierda] utilizando undersampling y [Abajo, derecha] utilizando oversampling.
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Figura C.67: Curva de entrenamiento de la arquitectura Dual-stream CNN sobre variantes
genéticas seleccionadas y datos clinicos seleccionados, para el andlisis de hospitalizados entre
la poblacién infectada para cada aproximacién por desbalance. A la esquina superior izquierda
se muestra la métrica de entrenamiento, F1-score, a la esquina inferior izquierda la métrica de
validacion, a la esquina superior derecha la funcién de pérdida de entrenamiento, y a la esquina
inferior derecha la funcién de pérdida de validaciéon. En esta tiltima se muestran flechas que
indican que el modelo se guarda por Farly Stopping al estancarse o disminuir la funciéon de

pérdida.
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Figura C.68: Curva de ROC del modelo Dual-stream CNN sobre variantes genéticas y variables clinicas seleccionadas, parapara el
andlisis de hospitalizados entre la poblacion infectada confirmada. A. Utilizando las variantes que originalmente se obtienen de la
genotipificacion de las muestras. B. Utilizando las variantes imputadas en el cromosoma 3. C. variantes genéticas seleccionadas y datos
clinicos seleccionados, por la significancia reportada desde la iniciativa internacional Covid19hg.
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Figura C.69: Matrices de confusién para el modelos de redes neuronales Dual-stream CNN sobre variantes genéticas y variables clinicas
seleccionadas, parapara el analisis de hospitalizados entre la poblacién infectada confirmada. A. Utilizando las variantes que originalmente
se obtienen de la genotipificaciéon de las muestras. B. Utilizando las variantes imputadas en el cromosoma 3. C. variantes genéticas
seleccionadas y datos clinicos seleccionados, por la significancia reportada desde la iniciativa internacional Covid19hg.
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Figura C.70: Curva de entrenamiento de la arquitectura Dual-stream CNN sobre las variantes
genéticas obtenidas originalmente por la genotipificacién y variables clinicas seleccionadas,
para el andlisis de hospitalizados entre la poblacién infectada. A la esquina superior izquierda
se muestra la métrica de entrenamiento, F1-score, a la esquina inferior izquierda la métrica de
validacion, a la esquina superior derecha la funcién de pérdida de entrenamiento, y a la esquina
inferior derecha la funcién de pérdida de validacion. En esta tltima se muestran flechas que
indican que el modelo se guarda por Farly Stopping al estancarse o disminuir la funcién de

pérdida.
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Figura C.71: Curva de entrenamiento de la arquitectura Dual-stream CNN sobre variantes
genéticas imputadas solo en el cromosoma 3 y datos clinicos seleccionados, para el analisis
de hospitalizados entre la poblacién infectada. A la esquina superior izquierda se muestra la
métrica de entrenamiento, Fl-score, a la esquina inferior izquierda la métrica de validacion,
a la esquina superior derecha la funciéon de pérdida de entrenamiento, y a la esquina inferior
derecha la funcién de pérdida de validaciéon. En esta tltima se muestran flechas que indican
que el modelo se guarda por Farly Stopping al estancarse o disminuir la funciéon de pérdida.
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Figura C.72: Curva de entrenamiento de la arquitectura Dual-stream CNN sobre variantes
genéticas seleccionadas y datos clinicos seleccionados, para el andlisis de hospitalizados entre
la poblacién infectada. A la esquina superior izquierda se muestra la métrica de entrenamiento,
F1l-score, a la esquina inferior izquierda la métrica de validacion, a la esquina superior derecha
la funcién de pérdida de entrenamiento, y a la esquina inferior derecha la funcién de pérdida
de validacion. En esta dltima se muestran flechas que indican que el modelo se guarda por
FEarly Stopping al estancarse o disminuir la funcién de pérdida.

C.4.4. Saliencia

Figura C.73: [Pagina 177] Saliencia obtenida por la red neuronal Dual-stream CNN extendida
entrenada con las variantes genéticas obtenidas por el microarreglo (~ 4 -10°) y las variables
clinicas seleccionadas. El modelo se entrena para predecir hospitalizacién en participantes
contagiados por SARS-Cov-2.

Figura C.74: [Pagina 178] Saliencia obtenida por la red neuronal Dual-stream CNN extendida
entrenada con las variantes genéticas imputadas solo del cromosoma 3 (~ 5-10°) y las variables
clinicas seleccionadas. El modelo se entrena para predecir hospitalizacién en participantes
contagiados por SARS-Cov-2.

Figura C.75: [Pagina 179] Saliencia obtenida por la red neuronal Dual-stream CNN extendida
entrenada con las variantes genéticas obtenidas por el microarreglo (~ 6 - 10?) y las variables
clinicas seleccionadas. El modelo se entrena para predecir hospitalizacién en participantes
contagiados por SARS-Cov-2.
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