
UNIVERSIDAD NACIONAL AUTÓNOMA DE MÉXICO 

Maestría y Doctorado en Ciencias Bioquímicas 

“Identificación de Biomarcadores asociados a demencia para 
proponer un sistema biológico neuronal y circulante para su estudio” 

TESIS 

QUE PARA OPTAR POR EL GRADO DE:  

Maestro en Ciencias 

PRESENTA: 
Erick Cuevas Fernández 

TUTOR PRINCIPAL 
Dr. Heriberto Manuel Rivera 
Facultad de Nutrición, UAEM  

MIEMBROS DEL COMITÉ TUTOR  

Dra. Leonor Pérez Martínez 
Instituto de Biotecnología, UNAM 

Dr. Alejandro Garcíarrubio Granados 
Instituto de Biotecnología, UNAM 

Cuernavaca, Morelos, México. Marzo 2020. 

�1



 

UNAM – Dirección General de Bibliotecas 

Tesis Digitales 

Restricciones de uso 
  

DERECHOS RESERVADOS © 

PROHIBIDA SU REPRODUCCIÓN TOTAL O PARCIAL 
  

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal 
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México). 

El uso de imágenes, fragmentos de videos, y demás material que sea 
objeto de protección de los derechos de autor, será exclusivamente para 
fines educativos e informativos y deberá citar la fuente donde la obtuvo 
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro, 
reproducción, edición o modificación, será perseguido y sancionado por el 
respectivo titular de los Derechos de Autor. 

 

  

 



AGRADECIMIENTOS 

“Que el fin del mundo te pille bailando…” 

-Joaquín Sabina 

Agradezco a todos aquellos que formaron parte intelectual y emocional durante este 
proceso. A mi padre y madre por enseñarme los valores y actitudes que me han hecho 
llegar hasta aquí. A mi hermano mayor, un mentor y héroe para mí. Mi hermana menor, 
ser su ejemplo es una gran motivación. Al tutor principal de esta esta tesis, -lo logramos 
Doc-, gracias por inculcarme la mentalidad de seguir adelante, gracias por enseñarme 
a nunca decir “no puedo” ante cualquier adversidad. A mis compañeros de laboratorio, 
que durante estos dos años se han vuelto parte de mi familia. A mis amigos de la vida 

que en borracheras, fiestas y partidos me enseñaron el valor de una amistad. A los 
investigadores implicados en la revisión y evaluación de este trabajo, es hermoso leer y 
escuchar opiniones objetivas que alimentan la curiosidad y hacen mejorar. Agradezco a 

los que se fueron y a los que se quedaron. 

�2



Resumen:  

La demencia es una enfermedad mental, crónica y degenerativa, su principal 
característica es la neurodegeneración, causando perdida de habilidades cognitivas y 
facultades mentales. Su incidencia va en aumento a nivel mundial producto de un 
diagnóstico tardío. Los polimorfismos de un solo nucleótido, variaciones genéticas a 
nivel poblacional, podrían arrojar pistas respecto a la etiología de la enfermedad para 
incrementar su entendimiento, y al mismo tiempo, proporcionar información que permita 
generar herramientas de diagnóstico temprano. Al hacer uso de la “big data” y “machine 
learning” se encontraron polimorfismos no reportados para las múltiples 
manifestaciones de la demencia, este trabajo plantea proponer el papel de los SNPs en 
el contexto de la función de un sistema celular. 

Palabras clave  

Demencia; SNP: Single Nucleotide Polymorphism; Aprendizaje de máquina; Análisis de 
textos; Unidad Neurovascular; Enfermedad de Alzheimer; Esclerosis Múltiple; 
Demencia Vascular; Demencia Frontotemporal; Demencia por cuerpos de Lewy; 
Parkinson.  
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Introducción  

La demencia es un padecimiento provocado por múltiples factores de naturaleza 
crónica y progresiva, caracterizado por la pérdida de habilidades cognitivas y 
emocionales (Organización Mundial de la Salud CIE-10, 1992). Existen otras 
manifestaciones neuropsiquiátricas tales como alteraciones motoras, de la conducta, 
depresión, ansiedad, alucinaciones y/o delirium como consecuencia de un proceso de 
degeneración neuronal principalmente asociados a este síndrome (Gallegos et al., 
Gutiérrez y Arrieta, 2014). Como consecuencia de lo anterior, las personas que la 
padecen, así como su entorno familiar se ven afectados en su calidad de vida y 
economía. Se estima que el gasto de salud será para el 2030 de 2 trillones de dólares 
en el mundo (Alzheimer’s Association. World Alzheimer Report 2015).  

En los años 70, se demostró que la demencia senil era indiscernible clínica y 
neuropatológicamente a casos de demencia en edades menores a los 60 años 
(Blessed G et al.1968). Por lo tanto, fue clara la necesidad de desarrollar nuevas 
alternativas de diagnóstico diferencial. Actualmente la demencia está catalogada como 
un trastorno neurocognitivo mayor (DSM-V. Asociación Americana de Psiquiatría, 
2013). Existen múltiples tipos de demencia que comparten síntomas y que tienen su 
propia patología (Zanni & Wick, 2007). Esta falta de límites entre los diferentes tipos de 
demencia presenta el inconveniente de dificultar el diagnóstico preciso y como 
consecuencia un tratamiento ineficaz.  

Para hacer frente a esta disyuntiva se han hecho diversos avances en nanotecnología,  
interconectividad y biotecnología. Estos avances representan un incremento en la 
cantidad disponible de información generada sin precedentes. Un ejemplo de lo anterior 
es la información genética y clínica que se genera a través de dispositivos electrónicos 
(Kavakiotis et al.,2017). Para manejar esta inmensa cantidad de datos (“Big Data”, BD 
por sus siglas en inglés) (Peek, Holmes, & Sun, 2014), es necesario utilizar 
herramientas de inteligencia artificial (IA). Esta capacidad computacional puede ser 
definida en diferentes tipos de aprendizaje de maquina o “machine learning”, tal como 
aprendizaje asistido o supervisado y no supervisado. Aprendizaje de maquina es un 
método para el análisis de datos que nos permite generar modelos analíticos 
automáticamente, capaz de realizar predicciones mediante el reconocimiento de 
patrones con la intención de hacer sentido a la interpretación de un fenómeno 
biológico, se realiza mediante un proceso de tratamiento de datos múltipasos 
(selección, preprocesamiento, transformación, minería de datos o data mining, 
interpretación y evaluación) (Sanchéz-Mendez,J., et al 2017). Estos métodos ya han 
sido puestos a prueba con éxito para el diagnóstico de enfermedades crónico 
degenerativas, tal como la diabetes mellitus tipo 2 (Kavakiotis et al., 2017) y síndrome 
metabólico (Sanchéz-Mendez,J., et al. 2017).  
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Este trabajo plantea implementar estrategias de aprendizaje de maquina, se utilizan 
datos de información genética poblacional, específicamente polimorfismos y estudios 
de asociación de genoma completo (Genome-wide Association Study, GWAS), con la 
intención de identificar y proponer nuevos biomarcadores para el diagnóstico diferencial 
y temprano de demencia. Se parte de la idea de que los polimorfismos son moléculas 
de características medibles y evaluables como un indicador de una condición normal o 
patológica asociada a un proceso biológico o respuesta farmacológica a una 
intervención terapéutica que puede ser soluble o no (Atkinson et al. 2001). 
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Antecedentes  

Demencia 

La demencia es una enfermedad mental, crónica y progresiva, que esta catalogada 
como un desorden neurocognitivo mayor (DMS-V 2013) y se caracteriza por un 
proceso gradual de neurodegeneración, con perdida de habilidades cognitivas, 
perturbación de las facultades mentales y un impacto directo de la autonomía del la 
persona que la padece (Alistair Burns et al., 2009). A nivel molecular se presenta 
principalmente inflamación, y agregados proteícos. 

La demencia se clasifica según sea la causa en: enfermedad de Alzheimer (AD), 
demencia frontotemporal (FTD), demencia por cuerpos de Lewy o Parkinson (LBD), 
esclerosis múltiple (MS), demencia vascular (VaD), enfermedad de priones, 
enfermedad de Huntington y demencia a causa de VIH (ICD-11 2018). Las primeras 
cinco demencias son las que presentan una mayor incidencia a nivel mundial. Se 
estima que para el 2050 la incidencia de demencia rebasará los 131.5 millones a nivel 
mundial. Actualmente se calcula, que cada 3 segundos, alguien desarrolla demencia en 
el mundo (Alzheimer’s Association. World Alzheimer Report 2015).  

El diagnóstico de la demencia inicia con la evaluación de habilidades cognitivas y 
psicológicas mediante exámenes psicométricos.  

Posteriormente para un diagnóstico  especifico de los distintos tipos de demencia, se 
evalúan biomarcadores en líquido cefalorraquídeo para confirmar la acumulación de 
agregados mieloides y proteínas tau, tomografía por emisión de positrones (PET) para 
censar el daño cerebral, y resonancia magnética (RM) (Sperling RA, et al. 2011, 
Gordon E. et al. 2016). A nivel fisiológico es difícil encontrar una frontera para discernir 
entre los distintos tipos de demencia, lo que genera un diagnóstico con poca 
sensibilidad y además tardío. Esto implica que la mayoría de los casos tengan un 
diagnóstico postmortem.  

En el 2011 se calculó que a nivel global 35,600 millones de personas fueron 
diagnosticadas con demencia. Lo anterior representó un costo estimado de 604,000 
millones de dólares para el sector salud. Un año más tarde la demencia fue declarada 
como prioridad de salud pública por la Organización Mundial de la Salud (OMS) con 
una estimación del doble de casos cada 20 años (Dua et al., 2013). En México se 
estima una incidencia de 555.53 por cada 100,000 habitantes y se proyecta que para el 
2050 la cifra será de al menos el triple, por lo que el impacto de esta enfermedad en los 
sistemas económico, social y de salud no tendrá precedentes (Institute for Health 
Metrics and Evaluation 2017).  

Dadas estas cifras, es de vital importancia entender los mecanismos que 
desencadenan esta enfermedad para poder tratarla y prevenirla. Desafortunadamente 
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el estudio de la demencia en humanos es limitado, ya que el estudio del cerebro implica 
una gran complejidad dada su estructura y la imposibilidad de estudiar mecanismos 
cerebrales in-vivo (Bassett & Gazzaniga, 2011). La búsqueda de nuevos biomarcadores 
posibilitaría el diagnóstico diferencial y oportuno de los tipos de demencia, así como 
formular hipótesis de mecanismos fisiológicos y tratamientos farmacológicos. Para ello, 
un biomarcador ideal debe detectar un rasgo patológico fundamental de la enfermedad, 
debe validarse en cohortes probadas patológicas y debe ser preciso, confiable, 
económico y detectable a través de un procedimiento no invasivo y simple de realizar 
(Bateman et al., 2012; Novelli, Ciccacci, Borgiani, Amati, & Abadie, 2008). La detección 
de biomarcadores en un paciente con un deterioro cognitivo leve podría lograr 
circunscribir el origen del déficit, o en etapas asintomáticas poder prevenir la incidencia 
de demencia (Sperling RA et al. 2011). 

Recientemente, se han contemplado a las enfermedades como entidades que se 
originan por factores genéticos y factores ambientales (Baye, Abebe & Wilke, 2011), 
dado la complejidad de la demencia y la etiología múltiple que la caracteriza, entender 
y encontrar los factores genéticos que promueven su aparición podría ayudar a la 
identificación de biomarcadores genéticos que nos permitan contenderla.  

Polimorfismos de un solo nucleótido y estudios de asociación de genoma 
completo 

“La mayoría de las enfermedades comunes, tales como la diabetes, el cáncer, las 
enfermedades del corazón, los accidentes cerebrovasculares, la depresión y el asma, 
son afectadas por muchos genes y factores ambientales. Aunque cualquier par de 
personas no emparentadas tienen alrededor del 99.9 por ciento de las secuencias de 
su ADN en común, el 0.1 por ciento restante es importante porque contiene las 
variantes genéticas que influyen en cómo las personas se diferencian entre sí en su 
riesgo de enfermedades o en la respuesta a medicamentos. El descubrimiento de las 
variantes en las secuencias de ADN que contribuyen al riesgo de enfermedades, ofrece 
una excelente oportunidad para entender las causas complejas de muchas 
enfermedades comunes en los seres humanos” (Proyecto Internacional HapMap, 
2015).  

El genoma humano alberga información acumulada de más de 6 millones de años de 
evolución en 46 cromosomas, en los cuales se encuentran 3.2 mil millones de pares de 
bases. Se estima que cada 300 pares de bases se genera un polimorfismo de un solo 
nucleótido (Single nucleotide polymorphism o SNP). Un SNP es un tipo de variabilidad 
genética generada por una mutación puntual que se establece en al menos el 1% de la 
población. Existen en regiones codificantes y no codificantes, sinónimos y no 
sinónimos. 

Los SNPs pueden afectar los niveles de expresión genética, modificar la traducción de 
los RNA mensajeros, alterar el corte y empalme en el “splicing”, cambiar la estabilidad 
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de los RNA mensajeros y microRNAs; es por ello que se les ha prestado atención en el 
papel que desempeñan en el desarrollo de patologías de etiología múltiple (Dooley MA 
et al., 2003; Kunes J et al., 2009; Andrassi MG et al., 2009; Ramirez-Bello et al., 2011; 
Su MW et al., 2012). Durante los últimos 20 años de este siglo, las metodologías 
analíticas que han permitido la detección de SNPs (Talenti A et al., 2016; Altshuler D et 
al., 2000; Griffin T J et al., 2000; Drabovich A et al., 2006; Tahira T et al., 2009) son las 
siguientes: 

• Polimorfismo en la longitud de fragmentos de restricción (SNP-RFLP). 

• Técnicas de secuencias de DNA, como la secuenciación de Sanger o técnicas de 
siguiente generación. 

• Electroforesis capilar. 

• Polimorfismo de conformación de cadena simple. 

• Cromatografía Liquida Desnaturalizante de Alto Rendimiento (HPLC).  

• Espectrometría de masas. 

Gracias a estas herramientas, en 2002 inició el proyecto HapMap con el fin de 
reconocer los distintos haplotipos del genoma. Éste proyecto generó 6 millones de 
SNPs nuevos en distintas poblaciones que hoy en día se encuentran bases de datos de 
libre acceso (International HapMap Project 2015). Todo este proyecto tuvo un costo 
aproximado a los $100 millones de dólares. Seguido del proyecto HapMap, en 2008 el 
proyecto de los “1000 genomas”, basado en tecnologías de secuenciación de siguiente 
generación, propuso el objetivo de generar un catalogo con todas las variaciones 
genéticas humanas con mayor resolución, éste proyecto se estima que tuvo un costo 
entre $30 millones y $120 millones de dólares (1000 Genomes Project 2008). 

En 2005 iniciaron los estudios de asociación de genoma completo, para identificar 
asociaciones entre variaciones genéticas y una muestra poblacional con algún 
padecimiento (Peter M., et al., 2017). El mecanismo mediante el cual la variante 
genética se asocia con el fenotipo no puede ser obtenido mediante este enfoque, no 
obstante, se han recabado alrededor de 52,000 asociaciones de variantes genéticas 
estadísticamente significativas superiores al umbral del valor P de todo el genoma de 
5x10-8. Estos estudios han ayudado a revelar mecanismos que antes se desconocían 
en enfermedades autoinmunes como la enfermedad de Crohn, en el cual se hallaron 
dos polimorfismos, rs2241880 y rs1000113 (Hampe J. et al., 2007; Wellcome Trust 
Case Control Consortium, 2007), en el gen ATG16L1 e IRGM respectivamente. Éstos 
hallazgos mostraron la importancia del rol de la autofagia ya que el rs2241880 
promueve la ruptura de la caspasa-3 y disminuye la autofagia durante un estrés celular, 
alterando la producción de citocinas inflamatorias, por tanto estableciendo inflamación 
crónica (Murthy A., et al., 2014). 
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Se estima que existen en la base de datos de SNPs (Sherry ST, et al. 2001) alrededor 
de 60 millones de variantes, y 381,000 se localizan en la región del gen. Bases de 
datos como ClinVar, un archivo público de informes de variantes genéticas relacionadas 
a un fenotipo cuenta aproximadamente con 900,538 variantes reportadas usando el 
genoma de referencia GRCh37/hg19, y GWAS catalog con cerca de 52,000 
polimorfismos reportados (Buniello A et al., 2019); en la fig. 1 se resume esta 
información. Se contempla que aproximadamente 500 SNPs están relacionados a 
algún tipo de demencia. Actualmente se han asociado variaciones genéticas a distintos 
tipos de demencia, por ejemplo en Alzheimer se han identificado mutaciones en APOE, 
PSEN1, PSEN2 y APP como factor de riesgo (Bertram & Tanzi, 2008); en demencia 
frontotemporal se han asociado mutaciones en GRN, c9orf72 y MAPT como agente de 
riesgo para desarrollar este tipo de demencia (Meeter, Kaat, Rohrer, & van Swieten, 
2017). También se han ocupado estrategias de la Big Data y meta análisis para 
identificar biomarcadores en enfermedades psiquiátricas como el trastorno de 
bipolaridad y esquizofrenia (Kalia & Costa, 2015). Wheeler et al., han asociado 25 
polimorfismos al riesgo de padecer Alzheimer, mediante el análisis de 2.6 millones de 
SNPs (Wheeler et al., 2010).  

Realizar un estudio de asociación de genoma completo requiere una inversión 
institucional de mas de 100,000 USD y un tamaño de población de al menos el 1% de 
la población a estudiar, es por ello que se requiere del desarrollo de herramientas que 
nos permitan utilizar y analizar los datos ya existentes, para entender la complejidad de 
una enfermedad y dilucidar los mecanismos que desencadenan las variantes genéticas 
en los padecimientos. La identificación de patrones mediante algoritmos automatizados 
y de aprendizaje de máquina representan una excelente alternativa que podría ayudar 
al análisis de grandes volúmenes de datos para poder clasificar la información.  

Fig. 1 Esquema de la cantidad de SNPs que existen y en dónde se encuentran; modificado de Amalio Telenti 2018 

Aprendizaje de maquina (Machine Learning) 

El reconocimiento de patrones consiste en asignar etiquetas (clases) a objetos 
(instancias) e identificarlos. Los objetos se describen mediante un conjunto de medidas 
o propiedades denominadas atributos o características (Kuncheva 2004), de este modo 
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cada objeto es un vector de n dimensiones, y un conjunto de observaciones o 
instancias (m) es una matriz de n x m dimensiones. Existen dos aproximaciones, 
aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado, en el primero se especifica la 
clase a cada objeto, en tanto que esta no se especifica en el segundo (Gareth Jaimes, 
“An introduction to statistical learning” 2013). El “aprendizaje de maquina” es un 
conjunto de algoritmos que permiten encontrar las fronteras entre múltiples instancias 
con distintas clases. En la fig.2 se muestra un ejemplo de dos dimensiones en donde 
se observa un hiperplano o frontera que divide dos clases, y cada frontera será 
generada de manera distinta según sea el algoritmo que se utilice. En color rojo se 
representa una clase y en azul otra clase; los ejes de la fig. 2 solo muestran como 
ejemplo las magnitudes que se pueden cuantificar en las distintas clases, el 
aprendizaje de maquina permite dividir la clase roja y azul automáticamente, y su virtud 
radica en generar esta frontera (hiperplano) en múltiples dimensiones con miles de 
datos. 

Fig.2 Hiperplano entre dos clases en dos dimensiones utilizando distintos algoritmos: Arboles de decisión, Maquinas 
Vector Soporte, Redes Neuronales y Bosques Aleatorios. (Modificada de Takashi J 2014; https://tjo-

en.hatenablog.com) 

Al representar una instancia u observación mediante distintas características, se puede 
generar una representación vectorial multidimensional que permite agrupar al objeto 
observado con una etiqueta/clase. Con este tipo de metodologías se puede representar 
a enfermedades o fenómenos como un conjunto de datos distribuidos en patrones. 
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Existen distintos algoritmos dentro del aprendizaje de máquina supervisado que 
permiten encontrar el hiperplano para separar nuestras clases. Entre ellos se 
encuentran los arboles de decisión, los cuales se basan en la toma de decisiones 
mediante la partición de los atributos. Bosques Aleatorios son básicamente la 
generación de múltiples arboles de decisión y la clasificación se da por una 
ponderación entre todos los arboles. AdaBoost (Adaptive Boosting) es un meta-
algoritmo, que permite la interacción con otros clasificadores para optimizar su 
rendimiento al clasificar. Maquinas de Vector Soporte permite generar un hiperplano 
mediante distintas funciones kernel (núcleo). Se conoce como “modelo”, a un algoritmo 
entrenado con datos, es decir, un algoritmo que ya “aprendió"; en cuanto al 
aprendizaje, “se dice que una computadora aprende de la experiencia E con respecto a 
alguna clase de tareas T y la medida de rendimiento P, si su desempeño en las tareas 
en T, medido por P, mejora con la experiencia E” (Tom Mitchell 2011). Para el caso de 
aprendizaje supervisado, una manera de evaluar el rendimiento de cada modelo 
generado es mediante matrices de confusión, en donde se representa el número de 
predicciones de cada clase y las instancias en su clase real, esto nos genera la 
cantidad de verdaderos y falsos negativos, así como verdaderos y falsos positivos.  

Brevemente, el enfoque de aprendizaje de maquina no supervisado permite generar 
agrupamientos de los datos sin etiqueta dadas las distancias entre ellos en un espacio 
multidimensional, entre los algoritmos existentes se encuentra k-means, análisis de 
componentes principales, t-SNE (t-distributed stochastic neighbor embedding) y CLARA  
(Clustering Large Applications), entre otros. 

En cuanto a los polimorfismos de un solo nucleótido, el aprendizaje de maquina se ha 
utilizado para la identificación de SNPs asociados a metilación en el estudio “Genetics 
of Lipid Lowering Drugs and Diet Network” (GOLDN) (Mariza de A. et al., 2018), 
predecir SNPs involucrados en “Splicing” (Hui Y. Xiong et al., 2015) y SNPs asociados 
con enfermedades mentales mediante su efecto en imágenes cerebrales (Kristin K. 
Nicodemus et al., 2010; Xiaoqian Wang et al., 2018). Existen cerca de 23 algoritmos 
que emplean aprendizaje de maquina para predecir el efecto de SNPs a nivel de 
proteína, basado en características estructurales y/o de secuencia (M. S. Hassan et al., 
2019).  

En el sector salud el aprendizaje de maquina ha crecido, permitiendo a través de las 
variantes genéticas de cada individuo, realizar predicciones sobre el padecimiento que 
podría sufrir ó predecir las variantes relevantes para la enfermedad (Daniel S W H et 
al., 2019). Como en el caso de la enfermedad coronaria (Cihan O. et al., 2017) y cáncer 
de mama (Hamid B. et al., 2018).  

Existen cerca de 60 millones de SNPs en nuestro genoma de los cuales se desconoce 
su asociación con los distintos tipos de demencia. Con la gran cantidad de datos 
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existentes y qué día a día van en aumento, podemos entrenar una maquina para 
realizar predicciones en los datos que desconocemos. Si bien existen modelos que nos 
permiten diagnosticar Alzheimer mediante imágenes de resonancia magnética cerebral 
(Lee et al., 2018), actualmente no existen modelos para predecir SNPs asociados a 
demencia. El aprendizaje de maquina posibilita clasificar, predecir y explicar conjuntos 
de datos, pero no permite dar una explicación de causalidad. En el contexto de la 
demencia es relevante conocer la causalidad, y para ello, entender qué tipo celular es 
afectado ayudaría a brindar una interpretación de causalidad. 

Unidad neurovascular  

Antes se conocía que la unidad funcional del cerebro era la neurona (Edward G. Jones 
1999), pero a lo largo de los años se fue descubriendo el papel relevante que tenían las 
células de la glía y la barrera hematoencefálica, llevando a postular un modelo como 
unidad funcional llamado “unidad neurovascular”. Se compone generalmente de 
epitelio, pericitos, astrocitos, microglía, oligodendrocitos y neuronas (fig 3). 

Fig. 3 Esquema de la unidad neurovascular; en morado: astrocitos; amarillo: pericitos; anaranjado: endotelio; rosa: 
neuronas; azul: microglia; verde: oligodendrocitos.  

El cerebro se encuentra en constante comunicación con todo el cuerpo pero 
parcialmente aislado de metabolitos generados por los demás los sistemas del cuerpo 
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humano ya que tiene necesidades particulares, esto gracias a la barrera 
hematoencefálica, compuesta por endotelio vascular que funciona como barrera física, 
miocitos y pericitos que regulan la dilatación. Ésta barrera regula el flujo de glucosa, 
monoaminas, y otras moléculas relevantes para el metabolismo del cerebro, también 
limita la entrada de moléculas dañinas (Hawkins BT & Davis TP 2005). Los astrocitos 
son células gliales que se extienden por muchas regiones del cerebro, tienen contacto 
directo con la barrera hematoencefálica. Algunas de sus funciones son regular el 
metabolismo energético de la neuronas así como de neurotransmisores, mantener un 
pH en el sistema nervioso central y proporcionar soporte físico a la neuronas (Cai-Yun 
Liu et al., 2018). La microglía son células encargadas del sistema inmune del cerebro, 
que permite la inflamación y la limpieza de agregados proteicos (Thurgur & Pinteaux, 
2019). Los oligodendrocitos mielinizan y dan soporte a los axónes, por tanto, son 
relevantes para la comunicación neuronal (Hamanaka, G et al., 2018). Las neuronas se 
interconectan, formando redes grandes y complejas, en las cuales emiten señales, 
controlando las funciones fisiológicas de todo el cuerpo, se estima hay mas de 90 mil 
millones neuronas en el cerebro, de tipo excitatorio e inhibitorio (Herculano-Houzel, 
2009).  

En conjunto, cada tipo celular desempeña un papel fundamental para el correcto 
funcionamiento del sistema nervioso central, y se encuentran vinculados íntimamente 
en un sistema eficiente de regulación de flujo sanguíneo y metabólico del cerebro 
(Armstead & Raghupathi et al., 2011; Abbott & Friedman et al., 2012). Esta unidad es 
una estructura vital en la homeostásis del cerebro, cuando uno o más de sus 
componentes falla, se desencadena un estado patológico (Bastide et al., 2007; Xing C 
et al., 2012). El conocimiento del comportamiento de cada componente de esta unidad, 
así como sus mecanismos subyacentes, son de relevancia para poder entender 
padecimientos mentales cómo los tipos de demencia (Muoio V et al., 2014). 

Análisis de textos de Pudmed 

En la tabla 1 se muestra la cantidad de artículos que se descargaron en formato 
MEDLINE de la base de datos pubmed. Se hace una descripción del número de 
artículos depositados en la base de datos Pubmed del NCBI relacionados con los tipos 
celulares de la unidad neurovascular en abril de 2019, usando como filtro en las 
búsquedas de “human”. 

Para contender con información de tipo texto, el aprendizaje de máquina también 
puede ayudar a hacer una toma de decisiones, si consideramos que una variante 
genética tiene una localización en el genoma (gen), y este gen tiene información en 
artículos de Pubmed. Si consideramos como clases a los tipos celulares, dada la 
información del texto se podría hacer una predicción gen - tipo celular. 
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Tabla 1. Número de publicaciones disponibles relacionados a las palabras claves de los tipos celulares. 

Para usar información tipo texto, se utiliza una transformación de texto a vector, la cual 
permite desglosar las palabras frecuentes y asignar un valor numérico a cada palabra 
para ponderar la relevancia de una palabra en un texto dada una colección de textos, 
de este modo cada texto puede ser expresado en atributos de tipo numérico. Esta 
aproximación ha sido ampliamente usada para el análisis de textos en redes sociales, 
para identificar tendencias y preferencias de los usuarios (Eriko Otsuka et al., 2016). 
Junto con aprendizaje de maquina también este enfoque se ha usado en la predicción 
de enfermedades usando los textos de los expedientes clínicos (Brown & Kachura, 
2019). En el hospital infantil Rady ubicado en California, EUA, se han ocupado 
estrategias de aprendizaje de maquina y análisis de texto para la identificación de 
fenotipos raros y difíciles de diagnosticar, a partir de la información en texto de los 
expediente clínicos e información del genoma (Clark et al., 2019). En la industria 
farmacéutica se utiliza para la clasificación de potenciales pacientes para hacer 
pruebas farmacológicas y la venta de fármacos (Pattisapu N., et al 2019). Actualmente 
no existe un modelo que permita asociar un gen a un tipo celular mediante información 
de texto y que tenga una conexión con la demencia, esto debido a cantidad limitante de 
datos ómicos a nivel celular asociados a demencia en humanos de la unidad 
neurovascular. Al relacionar gen y tipo celular mediante los artículos publicados se 
generó una nueva alternativa de obtención de información relevante para el diseño de 
experimentos. 

Demencia, tipos celulares y SNPs 

La base de datos GWAScatalog (Buniello A. et al., 2019) proporciona los SNPs 
asociados a una enfermedad o fenotipo. Cada SNP tiene atributos como el valor de P, 
gen, localización, cromosoma, arquitectura genómica, ubicación en el cromosoma y 
tipo de variación genética, entre otras. Cada SNP tiene al menos dos frecuencias 
alélicas, una del alelo ancestral y una “alélica menor”, ambas son distintas a nivel 

Palabra clave Número de artículos 

Astrocyte 13,000

Microglia 9,000

Oligodendrocyte 7,000

Perycite 3,000

Brain Endothelial 10,000

Excitatory neuron 6,000

Inhibitory neuron 900
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poblacional. Si se parte de estas características, y se toma en cuenta que existen 
aproximadamente 592 SNPs asociados a los distintos tipos de demencia con un valor 
de P menor a 5x10-8, se puede apreciar claramente la cantidad de SNPs únicos para 
cada tipo de demencia, lo cual pone de manifiesto que podría existir un patrón, es decir, 
un hiperplano entre los distintos tipos de demencia (ver fig. 4). 

Fig. 4 Diagrama de Venn, cantidad de SNPs que hay entre los diferentes tipos de demencia. AD: Alzheimer’s 
Disease; VaD: Vascular Demencia; MS: Múltiple Sclerosis; LBD: Lewy Body Disease; FTD: Frontotemporal 

Dementia. 

En cuanto a los tipos celulares, si se consideran los resúmenes o “abstracts” de 
artículos publicados en una búsqueda determinada, y se contemplan las palabras con 
una frecuencia de al menos 300 apariciones, se sugeriría observar un patrón que 
resalta cada tipo de célula así como las palabras con mayor frecuencia de aparición 
(ver fig. 5). Mas aún, si se representan los textos a vector se genera un modelo capaz 
de clasificar otros textos basado en los tipos celulares. Con base en todo lo anterior se 
postula la siguiente hipótesis. 
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Fig. 5 Nube de palabras con mayor frecuencia en los textos de cada tipo celular. La frecuencia mínima que se tomo 
fue de 300.  
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Hipótesis.  

Los mecanismos moleculares de las vías metabólicas asociados a demencia, y su 
relación con los SNPs, desde la perspectiva de un sistema celular, permitirán 
establecer un modelo biológico para evaluar los biomarcadores asociados a esta 
enfermedad. 

Objetivo general:  
Identificar marcadores biológicos (SNPs), involucrados en las vías del metabolismo 
asociados a demencia, en un sistema biológico neuronal y circulante propuesto para su 
estudio. 

 Objetivos particulares:  

1. Generar al menos un modelo de aprendizaje de máquina supervisado para 
asociar SNPs con los diferentes tipos de demencia. 

2. Definir los procesos biológicos relacionados con demencia, e interpretarlos 
en procesos simples asistidos a un lenguaje de programación, o 
instrucciones en forma de diagramas de flujo. 

3. Realizar la selección, pre-procesamiento, transformación, y minería de datos 
en bases de datos especializadas. 

4. Realizar la interpretación y evaluación a partir de criterios de selección de 
matrices, análisis de textos y predicciones. 

5. Proponer un modelo biológico para el estudio de los biomarcadores 
identificados (SNPs).  

�20



 

Fig. 6 Esquema de la metodología. A: entrenamiento con datos de SNPs de estudios de asociación de genoma 
completo con un valor P menor o igual a 5x10-8 . Aquellos SNPs con un valor mayor se agruparon en una matriz 3. El 
entrenamiento y procesamiento de los datos se llevo a cabo con WEKA y R, el modelo generado con RandomForest 
sirve para predecir la asociación entre un SNP y un tipo de demencia. B y C: se muestra la obtención de los datos de 
descubrimiento usando un motor de búsqueda SVA0.11, se obtuvieron dos matrices con datos de SNPs asociados a 

las palabras clave de cada tipo de demencia. D: la extracción de artículos en formato MEDLINE para cada tipo 
celular se realizó en pubmed. El procesamiento se realizó en WEKA y R, para generar un modelo de aprendizaje de 
máquina capaz de predecir mediante textos la relación entre genes y tipos celulares. E: cada SNP se localiza en una 
región genética, de cada gen se obtuvieron los textos asociados en formato MEDLINE y se usaron como conjunto de 

descubrimiento para el modelo de XGBoost. F: con ambos modelos (RandomForest y XGBoost) se predice la 
relación entre SNP y tipo celular.  
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Metodología  

Definición del problema.  

Se construyeron representaciones gráficas, es decir, diagramas de flujo, de 
posibles alternativas de desarrollo para cada tipo de demencia a partir de la 
identificación e interpretación de procesos biológicos afectados a nivel celular e 
interpretados a nivel sistémico ya publicados. 

Aprendizaje supervisado para SNPs asociados a demencia y textos 
asociados a tipos celulares.  

  Datos de SNPs asociados a demencia para entrenar 

Los datos se obtuvieron de los estudios de asociación de genoma 
completo en la base de datos de GWAS Catalog. Se tomaron atributos de 
esa información y además se agregaron atributos de la base de datos de 
Ensembl, en la tabla suplementaria 1 se muestran el tipo y característica 
de cada atributo. El nombre de cada población se representó con el 
código poblacional del proyecto de los 1000 genomas. En ella se 
colectaron las dos frecuencias alélicas (ancestral y menor “MAF”) de 26 
poblaciones del proyecto de los 1000 genomas. Se consideró a cada 
polimorfismo de un solo nucleótido un vector, y a cada elemento n del 
vector una característica del SNP, como se muestra en la Ec.1. Por 
ejemplo, su localización en el genoma, sus frecuencias alélicas en 
múltiples poblaciones y su rol biológico, y en “n+1” su clase, es decir, el 
tipo de demencia. De esta manera pudimos construir una matriz con 
todos los SNPs que se han asociado de los distintos tipos de demencia. 
Esto se esquematiza en la fig. 6A.  

   Ec.1             SNP = (n1, n2,…,n+1) 

Donde:  SNP es Single Nucleotide Polymorphism ; 

   n representa a los atributos; 

   n+1 representa la clase asignada 
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Datos de texto a vector asociados a los tipos celulares para 
entrenar. 

Para realizar el entrenamiento se recabaron los artículos en formato 
MEDLINE de los tipos celulares contenidos hasta el 15 de abril de 2019 
en la base de datos Pubmed. Con los siguientes términos: 

1) Astrocyte (Astrocito) 

2) Microglia (Microglia)  

3) Oligodendrocyte (Oligodendrocito) 

4) Pericyte (Pericito) 

5) Brain Endotelial (Endotelio) 

6) Neuron (Neurona) 

Para astrocitos se colectaron 13400 artículos; microglia 9817 artículos; 
oligodendrocitos 7200 artículos; pericitos 3268 artículos; endotelio 10204 
artículos y neuronas (inhibitorias y excitadoras) 7269 artículos. De cada 
formato MEDLINE se seleccionaron los resúmenes y los MH (Medical 
Subject Header) en formato csv (comma separate value). A cada 
elemento se añadió su clase, es decir, el tipo celular (búsqueda) del que 
provenían. Se integró en un solo archivo todos los textos, en formato arff 
(Attribute-Relation File Format). En WEKA 3.9.3 se uso el filtro 
StringToWordVector para representar los abstracts como vectores y 
generar atributos con listas de frecuencias de cada termino (Term 
Frequency, TF; ver Ec. 2) y el inverso de cada articulo que contenga el 
termino (Inverse Document Frequency, IDF; ver Ec. 3) (T. Joachims 
2001). Para quitar signos de puntuación y palabras vacías como “a”, “an”, 
“the”, “in”, etc., se utilizaron las siguientes opciones del filtro:  

“weka.filters.unsupervised.attribute.StringToWordVector -R last -W 300 -
p r u n e - r a t e - 1 . 0 - C - T - I - N 1 - L - s t e m m e r 
"weka.core.stemmers.SnowballStemmer -S english" -stopwords-handler 
w e k a . c o r e . s t o p w o r d s . R a i n b o w - M 3 0 - t o k e n i z e r 
"weka.core.tokenizers.WordTokenizer -delimiters \" \\r\\n\ \t.,;:\\\’\\\”()?!\”" 

Con esta transformación de datos se genero una matriz con todos los 
textos convertidos a matriz ver Ec. 4. Este proceso se esquematiza en la 
fig. 6D. 
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Donde     TF es la frecuencia de los términos (palabras) 
      D representa los documentos (abstracts) 

              p representa las palabras de cada documento 

 

Donde     IDF es la frecuencia inversa de cada documento 
      D representa los documentos (abstracts) 

              p representa las palabras de cada documento 
 

Matriz, donde Doc va desde i hasta n, son el numero de instancias; P son las palabras con mayor 
frecuencia, y se tomaron como atributos, van desde i hasta r; x son los factores TF-IDF por cada palabra; 
Class es el tipo celular de la unidad neurovascular.  

Pre-procesamiento de datos provenientes de texto asociados a tipo 
celular 

Los datos numéricos se normalizaron según la distribución de cada 
atributo. Se usó el filtro removeUsless (Eibe Frank et al., 2016) para 
remover aquellos atributos que tuviesen valores constantes y aquellos 
que excedan la varianza máxima si son nominales. Se eliminaron todos 
los datos nulos o NA. 

  Selección de características 

  Se decidió evaluar el conjunto de variables con métodos de selección y   
  extracción de características. Se usó ganancia de la información    
  (divergencia Kullback-Leibler) y Relief (alivio de inferencia estadística).   
  (PShaltout, 2014, Urbanowicz, 2017). 
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  Entrenamiento para SNPs asociados a demencia 

En el caso de los SNPs, dadas las características de nuestros datos (ver 
tabla suplementaria 1), se optó por el uso de arboles de decisión, como 
J48 (Sharma et al., 2013), LMT (Sumner M et al., 2005) y bosques 
aleatorios (Breiman L., 2001, ver fig.6A) para trabajar con atributos 
continuos y discretos.  

  Entrenamiento para textos de genes asociados de tipos celulares 

Para el caso de textos, se usaron los arboles de decisión y bosques 
aleatorios, los cuales permiten hacer un modelo a partir de un conjunto 
de datos mediante la construcción de diagramas con instrucciones 
lógicas. De este modo se categorizan condiciones para tomar una 
decisión. Además se utilizó un algoritmo de optimización de gradiente 
distribuido llamado XGBoost (Tianqi Chen et al., 2019; ver fig. 6D) que 
consiste en la creación de múltiples bosques aleatorios de manera 
paralela tomando en cuenta una penalización por cada error. El 
entrenamiento supervisado se realizó en el software WEKA 3.9.3 (Eibe 
Frank et al., 2016) y en R con la paquetería caret (Max Kuhn et al., 2016). 

Evaluación de los modelos de aprendizaje de máquina.  

Para medir el desempeño de los algoritmos utilizados se usaron matrices de 
confusión. Para evaluar el modelo se consideraron parámetros como el 
porcentaje de instancias correctamente clasificadas (Kuncheva et al. 2004), su 
especificidad (ver Ec. 5) y sensibilidad (ver Ec. 6) en la predicción, y F-score (ver 
Ec. 7), en la que precisión se define como en la Ec. 8. También se realizó una 
validación cruzada de k =10. 

Donde VP es verdaderos positivo; VN verdadero negativo; FP falso positivo; FN falso negativo 

�25

Especi f ic id a d =
V N

V N + FP

Sen sibi l i d a d =
VP

VP + FN

Ec. 5

Ec. 6

F − scor e = 2
(Pr ec i s i on)(Sen s i bi l i d a d )
Pr ec i s i on + Sen s i bi l i d a d

Ec. 7

Preci sion =
VP

VP + FP
Ec. 8



Selección, pre-procesamiento, transformación y minería de datos en base 
de datos especializadas para la generación de datos de descubrimiento de 
SNPs.  

La demencia se clasificó en los tipos de demencia: i) Alzheimer (AD), ii) 
demencia frontotemporal (FTD), iii) esclerosis múltiple (MS), iv) demencia por 
cuerpos de Lewy (LBD), y v) demencia vascular (VaD) (CIE-11, 2018). Cada tipo 
de demencia se representó con un diagrama de flujo con sus elementos 
alfanuméricos contenidos en el Medical Subject Heading (MeSH) de NCBI 
(National Center for Biotechnology Information). Brevemente, el valor de cada 
elemento alfanúmerico se confirmó con al menos 3 artículos publicados en 
Pubmed como criterio de selección, el SNP esté referido en al menos un estudio 
GWAS, y que se encuentre vinculado a un factor de riesgo en la base de datos 
de ClinVar. Mediante una plataforma de búsqueda de SNPs automatizada (SVA 
v0.11, Loredo M et al., 2018) se introdujeron los elementos que conforman cada 
tipo de demencia (ver fig. Suplementaria 1 A-E). Las bases de datos de 
extracción de información relacionadas son: PubMed, GWAScatalog del EMBL-
EBI, dbSNP, ClinVar, OMIM, Uniprot, Swissprot, Reactome y Ensembl (Park Y M 
et al., 2017; MacArthuer J et al., 2017; Sherry ST et al., 2001; Janet Piñero et al., 
2016; Landrum MJ et al., 2018; OMIM® 2018; The UniProt Consortium 2017; 
Kanehisa et al., 2017). Todo esto con el fin de generar los conjuntos de 
descubrimiento para retar nuestro modelo generado con aprendizaje de maquina 
para asociar SNPs con tipos de demencia. En la fig. 6B se muestra este 
procedimiento. 

Selección y análisis de matrices de descubrimiento.  

Los datos obtenidos (ver fig. 6B) se agruparon en diferentes matrices para 
valorizar la información y organizarla. Los criterios de selección se restringieron 
a la asociación de los elementos que conforman cada matriz con estudios 
genómicos poblacionales, asociación con fenotipo relacionado con la 
enfermedad con datos de significancia clínica y al menos 3 estudios publicados. 
A éste conjunto de datos los agrupamos en la “matriz 1”; a todos aquellos 
resultados que no cumplieran con alguno de los criterios anteriores se agrupo en 
una “matriz 2”. Finalmente, se clasificaron los elementos que no tenían un valor 
de P “p-value” significativo en GWAS asociado algún tipo de demencia en una 
“matriz 3” (ver fig. 6C). 

Predicciones de SNPs asociados a demencia  

Todas las matrices (1, 2 y 3) se sometieron a la predicción del modelo de 
clasificación probabilístico para establecer el tipo de demencia al qué pertenecen 
o podrían estar asociados. Cada predicción arrojará un valor de probabilidad de 
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pertenecer a la clase basado en la distancia con el centroíde de cada clase en el 
espacio multidimensional. Como control de predicción negativo se usaron SNPs 
de estudios de asociación de genoma completo de osteosarcoma y como control 
positivo se utilizaron SNPs de la base de datos GRASP (Genome-Wide 
Repository of Associations Between SNPs and Phenotypes) distintos a los 
utilizados para entrenar y con un valor de P menor a 5x10-8 asociados a 
Alzheimer y Esclerosis Múltiple. El valor de corte para seleccionar los SNPs con 
altas probabilidades de pertenecer a una clase fueron fue de 0.5665. Se utilizó 
este punto de corte dada la distribución de la probabilidad de las predicciones en 
los controles, ya que se obtenía un 100% de verdaderos positivos y 100% de 
verdaderos negativos para la enfermedad de Alzheimer (AD; ver tabla 2 y fig. 
8-9). 

Predicciones de genes asociados a tipos celulares.  

En el caso de texto se uso también un corte de 0.5. Se utilizaron esos puntos de 
corte dada la distribución de la probabilidad de las predicciones. De cada gen se 
recabaron todos los artículos existentes hasta el 15 de abril de 2019, y se les 
hizo su respectivo tratamiento como en el entrenamiento. En la fig. 6E se 
muestra la parte de este procedimiento. 

Lenguaje de programación y software.  

El ambiente de software para los análisis estadísticos, cómputo y gráficos se 
realizó en lenguaje R compilado para plataformas Linux (Fedora Server 29) 
hospedado en un servidor Thinkserver Lenovo con procesador de Intel Xeon 2.2 
Ghz/2400MB con 16 GB, con 128 Gb de RAM y 24 TB de almacenamiento y 32 
núcleos con ambiente y MacOS (Mac OS-Sierra v.10.13.4). La generación del 
modelo analítico con aprendizaje de maquina se realizó con el software WEKA 
3.9.3. (Eibe Frank et al., 2016) y R. 

Representación de grafos 

Usando la paquetería “igraph” de R-3.5.1 (Csardi G et al., 2006), se generaron 
grafos dirigidos de asociación entre los distintos tipos de demencia, con los 
SNPs, genes y tipo celular. Se construyeron a partir de una matriz que contenía 
la lista de vértices (uniones) y los atributos de cada nodo, tomamos como nodo a 
los tipos de demencia, SNPs, genes y tipo celular; los vértices fueron la 
asociación, usando nuestro modelo de aprendizaje de maquina, entre SNPs y 
tipos de demencia; entre SNPs y genes el valor de asociación fue mediante su 
posición en el genoma; el tipo de célula y el gene fue el valor de predicción del 
modelo para textos. La edición de cada grafo se hizo en Gephi 0.9.2, se usó una 
distribución Yifan Hu. En la fig. 6F se muestra la parte de este procedimiento. 
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Función de Bayes  

Se usó la función de probabilidad condicional de Bayes para estimar la 
probabilidad de desarrollar demencia dado un conjunto de SNPs. Donde MAF es 
la frecuencia alélica menor (Minor Allele Frequency), “Predicción” es el valor de 
probabilidad de la predicción y p-value, el valor de p de asociación de GWAS 
(como valor de asociación de 1 - pvalue, tomando en cuenta que el valor p es la 
probabilidad de no estar asociado). Se tomó en cuenta un factor de 0.5 aleatorio 
al considerar la contribución de factores externos o ambientales que podrían 
afectar la probabilidad de desarrollar la enfermedad.  

Plataforma web 

Con los datos recabados de las predicciones y la función de probabilidad para 
estimar el riesgo de desarrollar demencia, se construyó “SNP-Cell Classification 
and Risk Association of Dementia (SNP-Cell CRAD v0.2)” en Shiny R (Winston 
Chang et al., 2019). 
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P(SNP ∣ Dem encia) =
P(Dem encia ∣ SNP )P(SNP )

∑ P(Dem encia ∣ SNP )P(SNP )

P(Dem encia ∣ SNP ) = 1 − pvalu e

P(Dem encia ∣ SNP ) = Prediccion

P(SNP ) = M A F

∴ P (SNP ∣ Dem encia) = (Prediccion)(M A F )

∑ (Prediccion)(M A F )
(0.5)

∴ P (SNP ∣ Dem encia) = (1 − pvalu e)(M A F )

∑ (1 − pvalu e)(M A F )
(0.5)



Resultados 

Modelos para predecir SNPs asociados a demencia 

En la tabla suplementaria 2 se muestran los resultados de la especificidad del modelo 
para predecir SNPs asociados a demencia usando 69 atributos para el entrenamiento, 
en los que se tomaron en cuenta las dos frecuencias alélicas, la región del cromosoma, 
el número de cromosoma, la posición en el genoma, el gen y el tipo de variación 
genética. En la tabla suplementaria 3 se muestran la especificidad con 38 atributos 
para el entrenamiento, con los mismo datos pero solo la frecuencia alélica menor, la 
región del cromosoma, el número de cromosoma, la posición en el genoma, el gen y el 
tipo de variación genética. Para ambos conjuntos se utilizaron 602 instancias (fig. 4). 
En ambas tablas se comparan, los valores de sensibilidad entre distintos algoritmos de 
entrenamiento y selección de características.  

En la tabla suplementaria 4 se reporta la sensibilidad obtenida del modelo entrenado 
con los 69 atributos mencionados anteriormente; en la tabla suplementaria 5 se 
muestra la sensibilidad entrenando con 38 atributos, en ambas tablas se compara el 
resultado obtenido usando diferentes algoritmos para entrenar y seleccionar 
características. En la tabla suplementaria 6 se reporta el F-score para el modelo 
entrenado con 69 atributos, y en la tabla suplementaria 6 con 38 atributos. Como en las 
tablas anteriores se muestran los resultados para los distintos algoritmos de 
entrenamiento y selección de características.  

El modelo con una mayor sensibilidad, especificidad y F-score fue RandomForest 
(Bosques aleatorios). En la fig. 7 se muestran los resultados de sensibilidad, 
especificidad, F-score y precisión para cada una de las clases. Se utilizaron estas 
métricas para estimar el error que hay en la predicción de cada una de las clases de 
nuestro modelo. Las clases LBD, VaD y FTD muestran claramente una perdida en la 
sensibilidad debido a que las clases se encuentran desbalanceadas respecto a AD y 
MS. LBD, VaD y FTD sobrerepresentan valores de verdaderos positivos. Para evitar 
esta sobrerepresentación se utilizó el coeficiente de correlación de Matthews (MCC) 
como métrica de evolución para las clases desbalanceadas (ver tabla suplementaria 9).  

Donde TP son verdaderos positivos; TN son verdaderos negativos; FP son falsos positivos; FN son falsos negativos. 

Datos de descubrimiento 

Se realizaron 5 búsquedas automatizadas en el algoritmo SVA 0.11, una búsqueda por 
cada tipo de demencia. Para ello se elaboró un diagrama de flujo, en las fig. 
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suplementarias 1 (A-E) se muestran los diagramas de flujo de los tipos de demencia. 
Los datos se agruparon en matrices (matriz 1 y matriz 2), es importante señalar que los 
SNPs recabados en esta fase son distintos a los SNPs usados en el entrenamiento. 
Los SNPs que no tenían un valor P significativo de los GWAS asociados a demencia se 
agruparon en la matriz 3. 

Fig. 7 Radar Chart de los parámetros de validación de nuestro modelo entrando con el algoritmo RandomForest y 
con 38 atributos. AD, Enfermedad de Alzheimer; FTD, Demencia Frontotemporal; LBD, Enfermedad por cuerpos de 

Lewy; MS, Esclerosis Múltiple; VaD, Demencia Vascular. 

Predicciones de SNPs relacionados a demencia 

Como modelo negativo se utilizaron GWAS de osteosarcoma (cáncer de hueso), se 
partió del supuesto de que estos SNPs no tienen ninguna publicación relacionada con 
demencia y cómo control positivo se usaron SNPs con un valor P de asociación menor 
a 5x10-8 para Alzheimer y Esclerosis Múltiple. En la fig. 8 se muestra la distribución de 
las predicciones en los controles, así como un claro sesgo de probabilidad. En la fig. 9 
se muestran la predicción de cada SNP de los controles positivos utilizados, de los 
cuales 11 de MS fueron Falsos Negativos y de AD 0 Falsos Negativos al usar un punto 
de corte de la media de la distribución de probabilidad (ver fig. 8), por tanto nuestro 
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modelo es capaz de clasificar correctamente a los SNPs con AD (ver tabla 2); los 
controles negativos tuvieron predicción pero con una probabilidad menor al 0.5665, 
solo hubo un falso positivo; todas las matrices se sometieron al modelo para generar 
predicciones de cada uno de los SNPs, se usó un valor de corte de 0.5665, al aplicar 
este valor de corte, para AD se logró un 100% de sensibilidad y especificidad. En la 
figura suplementaria 2A se observan los SNPs predichos de la matriz 1, en la figura 
suplementaria 2B las predicciones de la matriz 2 y en la figura suplementaria 2C las 
predicciones de la matriz 3, usando este punto de corte se perdió mucha información. 

Fig. 8 Distribución de probabilidad de las predicciones. En azul se muestra la densidad del control negativo 
(osteosarcoma) y en rojo la densidad del control positivo (Alzheimer y Esclerosis Múltiple). 

Modelos para predecir textos asociados a tipos celulares  

Para generar los atributos de los textos, se generó un diccionario con las palabras con 
una frecuencia de aparición de 300 veces. En la fig. 10A se observan las palabras con 
mayor frecuencia al partir de los abstracts de los textos, mientras que las palabras con 
mayor frecuencia derivadas de los MeSH Terms se aprecian en la fig. 10B. La clara 
heterogeneidad de las palabras se pone de manifiesto en los abstracts y fue una de las 
razones por la que se utilizaron en el entrenamiento. Se generó un diccionario de 
palabras y se aplico una transformación TF-IDF (ver Ec. 2-3) para representar 
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vectorialmente los artículos únicos de cada tipo celular (ver fig. 11), de este modo cada 
clase quedó del siguiente modo:  

• Astrocyte: 8925 instancias 

• Oligodendrocyte: 5860 instancias 

• Microglia: 6910 instancias 

• Neuron: 6859 instancias 

• Endothelial: 8920 instancias 

• Perycites: 3268 instancias 

Fig. 9 Probabilidad de Predicción de los SNPs utilizados como control positivo y negativo. En color se muestran las 
clases originales: rojo, Alzheimer (AD); verde, Esclerosis Múltiple (MS); morado, Osteosarcoma. En figuras se 
muestra la clase predicha por el modelo generado: circulo, Alzheimer (AD); triangulo, Enfermedad por cuerpos de 
Lewy (LBD); cuadrado, Esclerosis Múltiple (MS). Cuadro verde y circulo rojo significa por tanto correctamente 
clasificado 
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Tabla 2. Matriz de confusión datos de validación, controles positivos y negativos.    

Los entrenamientos se llevaron a cabo con XGBoost, y la selección de atributos se 
llevó a cabo con infogain y gainratio (ver tabla suplementaria 7), también se hizo un 
entrenamiento eliminando las palabras clave de atributo de los nombres de las clases 
(en las gráficas se encuentra como: deleted), como por ejemplo, astrocyte, endothelial, 
etc., en la tabla suplementaria 7 se muestran los valores de sensibilidad, especificidad, 
precisión y F-score. En total se generaron 4 conjuntos de entrenamiento (all, infogain, 
gainratio, deleted), todos los entrenamientos se realizaron con el 85% de los datos y el 
25% se uso como prueba. Para validar los modelos se usaron como controles positivos 
3328 artículos que tenían intersección entre dos tipos celulares (fig. 11) y cómo 
controles negativos se usaron 7198 artículos relacionados a Melanocyte, Osteoclast y 
Platelet. Evaluamos los atributos con mayor relevancia para la clasificación de cada 
entrenamiento, y observamos que en infogain y gainratio los atributos con mayor 
importancia eran distintos (ver figura suplementaria 3A-C). En la fig. 12C se muestra 
que el modelo que tiene menor error al clasificar es el generado con el conjunto de 
datos de infogain. 
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A B C D E D Clasificado

39 0 0 0 0 2 A = AD

0 0 0 0 0 0 B = FTD

0 0 0 0 0 0 C = LBD

0 0 2 94 0 10 D = MS

0 0 0 0 0 0 E = VaD

0 0 0 0 0 0 D = 
Osteosarcoma



  

Fig. 10 Nube de palabras. A) Palabras con mayor frecuencia en los “abstracts”. B) Palabras con mayor frecuencia en 
los “MeSH Terms”. 

 

Fig. 11 Diagrama de Venn de los artículos (PMID) para cada tipo celular.  
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Fig.12.Distribución de probabilidad de predicción de controles positivos y negativos. A) ALL, predicción en conjunto 
de datos con todos los atributos; B) GainRatio, predicción en conjunto de datos con los atributos seleccionado 
usando GainRatio; C) InfoGain, predicción en conjunto de datos con los atributos seleccionado usando InfoGain; C) 
Deleted, predicción en conjunto de datos con ciertos atributos eliminados. 

Con el fin de observar la posibilidad de generar el vinculo entre el gen y el tipo celular, 
se alimento el modelo de predicción de texto con artículos ampliamente reportados 
para los genes CD40, GABRA1, GFAP, GLUT1, GRM1, TJP1, y como control negativo 
Mycobacter (ver fig. 13). Se muestran las predicciones mayores a 0.5 de los artículos 
(PMID) asociados a los genes que se mencionaron anteriormente, como se observa 
ninguno de los artículos (abstracts) que provenía del termino Mycobacter fue clasificado 
con una probabilidad mayor a 0.5 dentro de un tipo celular. En la figura suplementaria 4 
se puede ver la distribución de las predicciones de los artículos. 
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Fig. 13. Predicción/Clasificación de artículos (abstracts) obtenidos de pubmed al buscar cada gen. Se etiquetan con 
su PubMed ID (PMID). 

Tabla 3. Cell-score de los genes CD40, GABRA1, GFAP, GLUT1, GRM1 y TJP1. 
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Gen Oligodendrocito Neurona Microglia Endotelio Astrocito

CD40 0.222 0 0.777 0 0

GABRA1 0 1 0 0 0

GFAP 0.61538 0 0.15385 0 0.2308

GLUT1 0.5 0 0 0.5 0

GRM1 0 0 1 0 0

TJP1 0.1429 0 0.4285 0.4285 0



Con las predicciones/clasificaciones usamos la siguiente fórmula para estimar un valor 
de asociación entre tipo celular y gen, le llamamos cell-score:  

Donde Pcell es el número de predicciones al tipo celular en interés, y  

Pall es el número total de predicciones, ambas refiriendo a un solo gen.  

En la tabla 3 se muestran los cell-score de los genes de los cuales se utilizaron sus 
abstracts. Como se esperaba, el marcador GFAP es un marcador de células de la glia 
(Xinguang Yang et al., 2019), TJP1 de la barrera hematoencefálica y GABRA1 un canal 
muy estudiado en neuronas (B. T. Hawkins et al., 2006; Shu Yang et al., 2018; Hirose 
S. 2006). 

Unidad Neurovascular y demencia 

Cada SNP tiene una localización en el genoma, y se tiene el reporte de que tipo de 
variación genética es, y en qué gen se localiza. Tomando en cuenta el gen, podemos 
asignar una probable asociación con los tipos celulares mediante los artículos que se 
han publicado a cerca de la función del gen. Para cada gen se descargaron los 
artículos existentes en formato MEDLINE y se hizo la respectiva conversión a vector 
con los 1034 atributos. Cada gen se sometió al modelo para generar una predicción y 
un valor de probabilidad de pertenecer a cada clase. Un inconveniente que presenta 
este enfoque es que no esta diseñado para estudiar los SNPs en zonas no codificantes 
del genoma, ya que depende exclusivamente de lo que esta publicado en Pubmed. 

Con grafos dirigidos, se esquematizaron los tipos de demencia, los SNPs asociados, 
los genes y los tipos celulares de la unidad neurovascular. En cada predicción solo se 
seleccionaron aquellas con una probabilidad mayor o igual a 0.55, cada vértice toma 
los valores de predicción de cada modelo que se generó, y el tamaño de los nodos es 
proporcional al número de vértices de entrada; en las figs. 14-18 se muestra la red de 
asociación de los distintos tipos de demencia, el tipo de demencia se encuentra en el 
centro, de ella salen vértices con los valores de asociación de SNPs, y de los SNPs 
salen vértices hacia el gen en donde se localizan, y de estos últimos hacia el tipo 
celular con valores de cell-escore. Para los SNPs que se usaron como entrenamiento, 
se uso la resta de 1 menos su valor de P del estudio GWAS de donde provenía para 
representar la asociación entre SNP y tipo de demencia.  
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Desarrollo de un marco de trabajo de integración “SNP-Cell CRAD” 

Con la finalidad de integrar la información generada en este trabajo se construyó un 
marco de trabajo (ver fig. 6 y fig. 20). Brevemente, esta aplicación permite buscar los 
SNPs, elegir la población con cierto grado de tamizaje por ejemplo, continental y el tipo 
de demencia; También el marco de trabajo despliega información relativa a la 
predicción de SNPs, es decir se calcula el valor de probabilidad para cada predicción 
(“Dementia Score”); también se predice el valor de probabilidad de asociación de texto 
respecto a los tipos celulares (“Cell-Score”). Esta herramienta permite saber cuál es la 
probabilidad de desarrollar demencia dada una combinación de SNPs en una población 
en específico, este cálculo se hace automáticamente usando una función de 
probabilidad condicional de Bayes. La plataforma permite descargar la tabla de los 
resultados en formato tsv o csv. También despliega dos gráficos, en uno muestra la 
variación genética a través de la cantidad de SNPs que hay en los diferentes genes 
presente en los tipos celulares; mientras que el otro gráfico muestra la probabilidad de 
desarrollar demencia en distintas poblaciones. Ambos gráficos cambian dinámicamente 
según los SNPs que el usuario seleccione en la interfaz de la app (Fig. 19). 

Fig. 14 Red de asociación de la enfermedad de Alzheimer (AD), el tamaño de los nodos es proporcional al grado de entrada, y el 
color de los vértices es el valor de asociación entre cada nodo. 
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Fig. 15 Red de asociación de Esclerosis Múltiple (MS), el tamaño de los nodos es proporcional al grado de entrada, y el color de 
los vértices es el valor de asociación entre cada nodo. 

 

Fig. 16 Red de asociación de Demencia Frontotemporal (FTD), el tamaño de los nodos es proporcional al grado de entrada, y el 
color de los vértices es el valor de asociación entre cada nodo. 
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Fig. 17 Red de asociación de la enfermedad por cuerpos de Lewy (LBD), el tamaño de los nodos es proporcional al grado de 
entrada, y el color de los vértices es el valor de asociación entre cada nodo. 

 

Fig. 18 Red de asociación de Demencia Vascular (VaD), el tamaño de los nodos es proporcional al grado de entrada, y el color 
de los vértices es el valor de asociación entre cada nodo. 
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Fig. 19 Interfaz gráfica de la plataforma SNP-Cell Classification and Risk Association of Dementia 

Fig. 20 Pipeline de la Interfaz gráfica de la plataforma SNP-Cell Classification and Risk Association of Dementia. Usa de 
valores de entrada él ID de los SNPs, el tipo de demencia (considerando solo 5 tipos) y una población a nivel continental. La 
salida muestra el riesgo de desarrollar la demencia seleccionada en una población en especifico, el tipo celular (cell-score) al 
que se asocia y su relación con la demencia (dementia-score) en caso de no estar en un estudio GWAS. 
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Discusión 

Aprendizaje de máquina 

La selección de características demostró que la naturaleza de los atributos originales 
son relevantes para realizar la clasificación de nuestro datos (Tablas suplementarias 2, 
4, 6), se usaron las frecuencias alélicas menores (38 atributos) ya que tuvo un F-score 
de 0.718; nuestro modelo tiene mayores valores de especificidad y sensibilidad para 
Alzheimer (AD) y esclerosis múltiple (MS), y la clase con menor rendimiento fue 
demencia frontotemporal (FTD); con una precisión cercana al 0.75 y una especificidad 
cercana a 1 nos dice que nuestro modelo puede detectar los falsos positivos, por tanto, 
nos aporta sensibilidad a AD (fig 7). Esta diferencia se debe a la cantidad de instancias 
que se utilizó para entrenar de cada clase, aquellas clases con mayor número de 
instancias obtuvieron mayores valores de sensibilidad y especificidad; entre más SNPs 
se obtengan, se incrementa el número de parámetros. Random Forest fue el algoritmo 
que entrenado, obtuvo el mejor rendimiento, este tipo de algoritmo permite usar 
variables nominales y de tipo numérico lo que sugiere fuertemente que con los atributos 
que se integran en bases de datos de libre acceso se puede representar cada SNP 
para entrenar un robot. 

Usamos como control negativo a SNPs de GWAS de osteosarcoma y como control 
positivo utilizamos SNPs de la base de datos GRASP asociados a Alzheimer y 
Esclerosis Múltiple, esto para establecer un valor corte en la probabilidad de nuestras 
predicciones (ver fig. 8,9 y tabla 2), lo que representa un criterio de selección de SNPs 
muy riguroso. Usando las tres matrices, se predijeron 294 SNPs con una probabilidad 
igual o mayor a 0.6 de estar asociados a los diferentes tipos de demencia. Con este 
enfoque tenemos una manera de predecir asociaciones de SNPs basados en las 
frecuencias alélicas de todas las poblaciones del mundo y atributos de localización en 
el genoma; proponemos llamarle a este valor de probabilidad “Dementia Score” (ver fig.
20). Este tipo de análisis nos permite generar una herramienta para predecir 
asociaciones de SNPs con los tipos de demencia de una manera rápida, económica y 
cuantificable. Otros autores han utilizado atributos como la frecuencia alélica menor y la 
posición en el cromosoma para predecir la función de SNPs no codificantes (Yao Yao, 
et al., 2019) y en variaciones genéticas asociadas a autismo (Jian Zhou et al., 2019). 
Aun así para el caso de LBD, VaD y FTD, las predicciones deben tomarse con mucha 
cautela ya que nuestro modelo tienen valores de especificidad bastante bajos. 
Desafortunadamente la cantidad de SNPs para cada uno de las clases con bajo 
rendimiento es limitada, se deben curar aquellos errores de predicción y para futuros 
trabajos se podrían simular los datos o generar un nuevo modelo solo con las tres 
clases con menor numero de instancias. Por otro lado hacer una evaluación con el 
Coeficiente de Correlación de Matthews (MCC) nos hubiese sido mas útil para generar 
un mejor modelo ya que tenemos clases desbalanceadas, en la tabla suplementaria 9 
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se reportan estos valores de MCC. El modelo generado, usando como datos de prueba 
los obtenidos en la base de datos de GRASP, nos muestran un 100% de senilidad y 
especificidad para AD, por tanto, este modelo es tiene excelente rendimiento para la 
predicción de SNPs asociados a AD. Con este tipo de enfoque podríamos sugerir el 
diseño de GWAS para poblaciones especificas y la simulación de estos.  

Puesto que esta asociación no nos revela información causal de los tipos de demencia, 
es relevante conocer bajo qué contexto se podrían desenvolver o afectar cada 
polimorfismo. Para ello se desarrolló un modelo que fuese capaz de aprender de textos 
relacionados a los tipos celulares de la unidad neurovascular, y predecir los textos de 
los genes, para así hacer una asociación entre Gen-Célula basándonos en toda la 
información que se ha publicado en Pubmed hasta el 23 de abril de 2019. Este enfoque 
presenta dos limitantes: i) el entrenamiento depende de los artículos publicados y 
disponibles en Pubmed, ii) se asume que el contenido del “abstract” presenta 
información relevante. En la figura 10 podemos observar que las palabras que 
describen a nuestros tipos celulares a nivel general provienen de los “abtracts” en 
comparación con los términos MeSH. Derivado de lo anterior se tomaron las palabras 
con una frecuencia de aparición mayor de 300, para obtener las palabras con mayor 
presencia en todos los textos, y con la estimación TF-IDF (ver Ec. 2-3), darles un peso 
por cada clase, de este modo describimos los textos de forma vectorial con las 
palabras representativas y con la ponderación de relevancia de cada una por cada 
clase. Para el entrenamiento se optó por XGBoost “gradient boost decisión tree 
(GBDT)”, este algoritmo ha tenido casos de éxito en competencias como “Kaggle” y 
“KDD cup 2015” (Tianqi Chen et al., 2016). XGBoost permite paralelizar la construcción 
de árboles de decisión penalizando con el error en cada predicción. La ventaja es que 
nos permite optimizar el manejo masivo de datos, actualizar su aprendizaje, y entrenar 
nuestro algoritmo en menor tiempo. Al poner a prueba el modelo con conjuntos de 
datos distintos (selección de características, tabla suplementaria 7), el modelo con 
menor error fue el generado con InfoGain (fig. 12). Probablemente por la diferencia en 
la importancia en la importancia de atributos respecto a GainRatio (figura suplementaria 
3). Con el modelo generado con InfoGain se puede hacer de manera rápida y 
cuantificable la asociación de un gen y un tipo celular, basándose únicamente en la 
información publicada, lo que representa una ventaja para poder generar hipótesis en 
conjunto con un catálogo de estrategias experimentales para demostrarse, ya que se 
conoce la variación genética y su posible fenotipo, en un contexto celular. 
Adicionalmente la información y análisis de texto propuesto representa un punto de 
mejora para el algoritmo SVA0.11 ya que ayudó a optimizar las búsquedas 
automatizadas que el motor  SVA0.11 realiza. Actualmente se sesga la búsqueda con 
un esquema que depende del manejo del tema por el programador y además plasmarlo 
en un diagrama simplificado, con el inconveniente de que este proceso depende de 
información especializada lo que lo hace complejo.  
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Red de asociación: AD 

En la fig. 14 la mayor variabilidad genética (SNPs) se encuentra en la microglia y en los 
oligodendrocitos; los genes con mayor numero de SNPs en microglia y oligodendrocito 
son: PICALM, APOE y CLU. 

PICALM se ha reportado estar asociado con la enfermedad de Alzheimer (Villegas-
Llerena et al., 2016, Lo MT et al., 2019) y estar involucrado en procesos de fagocitosis. 
APOE tiene un rol importante en la formación de agregados proteicos, ya que en la 
materia gris esta involucrado en la eliminación de proteínas mieloides mal plegadas, se 
conoce que los oligodendrocitos, astrocitos y la microglia son las células del cerebro 
que más expresan este gen (Zhang Y et al., 2014; C. C. Liu et al., 2013). En el caso de 
CLU, también se ha reportado tener mayor expresión en astrocitos y microglia, esta 
involucrado en la eliminación de fibrillas junto con APOE y en promover la inflamación 
(T. Nuutinen et al., 2009); esta red de asociación nos permite ver que el tipo celular con 
mayor probabilidad de alteración es la microglia, teniendo sentido que las vías 
afectadas tengan que ver con la eliminación de agregados proteícos e inflamación 
como un evento que genera neurodegeneración progresivamente.  

En cuanto al tipo variante, es decir, la posición del SNP en el gen, nuestro modelo logró 
predecir 2 SNPs de tipo “stop gained”, rs104893998 ubicado en el gen TREM2 y 
rs3211938 en el gen CD36, este tipo de variantes son relevantes ya que el 
polimorfismo cambia el marco de lectura en la traducción y genera que ésta se 
detenga, por tanto, produce una proteína con cambios estructurales posibilitando su 
perdida de función. Se ha estudiado que la perdida de función de TREM2 esta 
directamente relacionada con la acumulación de proteína beta-mieloide (Samira 
Parhizkar et al., 2019), pero no existe reporte del SNP identificado. En cuando al gen 
CD36, se ha reportado su papel en la fagocitosis de α-sinucleína y agregados proteicos 
(Panicker N et al., 2019), pero no hay reporte del SNP. Estos dos SNPs podrían ser 
objetivos de experimentación, ya que tienen un Dementia Score y un Cell Score mayor 
a 0.6, y además son variantes tipo “stop gained” no publicadas en el contexto de la 
demencia y el tipo celular. 

Red de asociación: FTD 

La demencia frontotemporal es caracterizada por una atrofia de los lóbulo temporal y 
frontal (Nicholas T Olney et al., 2017), en la fig. 16 se puede observar que los genes 
con mayor variabilidad genética asociados a FTD son C9orf72, MAPT y MOBP; en el 
contexto de la microglia y FTD, el gen C9orf72se ha encontrado expresado 
(Freischmidt A et al., 2015) y se sabe que la presencia de GGGGCC en la región 
promotora podría llevar a una perdida de función celular y una perdida de expresión de 
este gen, provocando un aumento de citocinas proinflamatorias (Atanasio A et al., 
2016); bajo el mismo contexto en el gen MAPT, se ha estudiado que la microglia 
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fagocita y retiene proteínas mal plegadas de tau (Asai H et al., 2015), y se ha 
demostrado in-vitro que tanto microglia de ratón y de humano son capaces de retener y 
liberar proteínas tau provenientes del espacio extracelular (Bennett RE et al., 2018), por 
otro lado, se ha identificado una relación entre mutaciones intrónicas de MAPT y el 
aumento de la activación de la microglia (Lant SB et al., 2014). En FTD se han 
asociado mutaciones en GRN, c9orf72 y MAPT al deterioro de los lóbulos frontal y 
temporal en cerebros post-mortem (Meeter, Kaat, Rohrer, & van Swieten, 2017).  

En el caso de MOBP (myelin-associated oligodendrocytic basic protein) asociado a 
oligodendrocitos, una perdida de función de MOP se ha visto que genera un fenotipo 
hipomielinizado en ratones, afectando principalmente el sistema nervioso central 
(Sperber et al., 2001), se sabe que se expresa en oligodendrocitos y que esta 
involucrado en la morfología de estas células a través de la interacción con 
microtubulos (Schäfer I et al., 2016).  Los SNPs asociados a FTD son no codificantes, 
es complicado por ahora conocer el rol que podrían jugar esos SNPs en regiones no 
codificantes.  

Red de asociación: LBD 

La enfermedad por cuerpos de Lewy también engloba a la enfermedad de Parkinson, y 
se caracteriza por generar una acumulación de agregados de alfa-sinucleína, afectando 
principalmente la sustancia nigra (Mogi et al., 1994). Se han asociado 20 SNPs al gen 
LRRK2 en la microglia (ver fig 17). Este gen ha sido ampliamente estudiado en el 
contexto del Parkinson, se sabe que la alfa-sinucleína mal plegada genera la activación 
de la microglia, cuando se depleta a LRRK2 se reducen componentes antioxidantes 
como SOD2, favoreciendo la desregulación de especies reactivas de oxigeno y 
promoviendo la inflamación, incitando a pensar que LRKK2 podría estar alterando las 
vías inflamatorias en la microglia (Isabella Russo et al., 2019); se ha reportado su 
función en la degradación lisosomal y en la modulación de la activación de la microglia 
(Schapansky J et al., 2015). De los SNPs asociados a LRKK2, 7 de ellos son 
codificantes y podrían ser un blanco de estudio a nivel celular para develar su papel 
fisiológico si es que afectan la función de LRRK2 en la presencia de alfa sinucleína.  

Red de asociación: MS 

La esclerosis múltiple (MS) es una enfermedad autoinmune que se caracteriza por la 
progresiva desmielinización de los axónes, inflamación e infiltración de linfocitos T; los 
genes con mayor variabilidad en nuestra red de asociación (ver fig. 15) son HLA-DRB1, 
IL2RA y TNFRSF1A, todos con variantes no codificantes. TNFRSF1A codifica al 
receptor de TNF miembro de la superfamilia 1A. En modelos de ratón, cuando hay 
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ausencia de TNFR1, los linfocitos T viajan hacia las zonas perivasculares y no invaden 
la parenquima (Gimenez et al., 2004), la vía de señalización de TNFα permite que los 
linfocitos lleguen a la materia blanca y que recluten células presentadoras de antígeno, 
lo que ocasiona que las células T, una vez que reconoció al antígeno de la mielina, 
reclute monocitos y se inicie una respuesta autoinmune (Angela S. Archambault et al., 
2006). En conjunto ILR2A y HLA-DRB1, se podría pensar que la barrera 
hematoencefálica en MS es propensa a generar respuestas inflamatorias y el trafico de 
linfocitos T y monocitos. 

Red de asociación: VaD 

En el caso de la demencia vascular (VaD), el gen con mayor variabilidad es PITX2 (ver 
fig. 18). Todas las variantes asociadas a VaD son no codificantes. PITX2 se ha 
asociado como factor de riesgo genético asociado a fibrilación atrial y demencia (Rollo 
J et al., 2015), en modelo murino la depleción de Pitx2 genera una reducción de 
músculo liso en vasos sanguíneos cerebrales y un aumento en la densidad de estos 
(Curtis R. French et al., 2014).  

Universo de biomarcadores y riesgo 

En la fig suplementaria. 4 se muestra todo el universo de SNPs que aun falta por 
explorar, y en colores tenues de aristas se pueden observar todos aquellos genes que 
son poco probable de estar asociados a un tipo celular de la unidad neurovascular, por 
tanto quedan los demás SNPs por estudiar y evaluar; se ha reportado que AD es una 
enfermedad que para su desarrollo muchos sistemas celulares ajenos no 
pertenecientes al sistema nervioso central podrían estar contribuyendo a su desarrollo 
patológico (Wang J et al., 2017) por ello es importante recalcar que este enfoque solo 
es para la unidad neurovascular, hay sistemas celulares que no se tomaron en 
consideración pero que podría ser relevante que se tomen en cuenta para siguientes 
estudios, contemplando el cuerpo humano como un todo funcionando en coordinación.  

Se ha reportado que aproximadamente la tasa de mutación en una célula humana es 
de 2.66x10-9 por par de base (bp) en cada mitosis, por tanto, a mayor número de 
mitosis mayor tasa de mutaciones somáticas. De estas mutaciones se sabe que en las 
regiones no codificantes el 50.89% son intergénicas y 35.71% intrónicas (Brandon 
Milholland et al., 2016); la mayoría de las demencias se originan a edades adultas, 
hace sentido que la acumulación de mutaciones somáticas sea un factor de riesgo que 
desencadene la demencia, y que si la persona presenta desde el nacimiento 
variaciones (SNPs), entonces sea mayor la probabilidad y la predisposición a 
desarrollar algún tipo de demencia, ya que se verían afectados progresivamente los 
sistemas celulares. Es cierto que poco se conoce de las variantes no codificantes, y 
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queda mucho aun por estudiar su papel en las demencias, pero con este tipo de 
enfoques podríamos evaluar esos efectos en un sistema controlado como lo son las 
líneas celulares.  

Tabla 4. Variantes “missense” de Alzheimer. 

Generamos con la información de las predicciones  y con una función de probabilidad 
la app “SNP-Cell CRAD” v0.2, con ella podemos predecir la asociación entre SNPs y 
tipos de demencia, generar un contexto celular para el estudio de SNPs, y esto podría 
funcionar como un catalogo inteligente para proponer experimentos y nuevas hipótesis. 

Gen SNP Variante Clas
s

Dementia-
score

Cell-score Cell Path name P-value “reactome.org" General pathway

ABCA7 rs3752246 missense_variant AD 0.723 1 Microglia ABC transporters in lipid 
homeostasis

0.002035373385738337 Transport of small 
molecules

APOE rs429358 missense_variant AD 1.00 0.61 Oligodendrocyte Nuclear signaling by ERBB4 1.0881478366253639e-5 Signal Transduction

APOE rs7412 missense_variant AD 0.736 0.61 Oligodendrocyte Nuclear signaling by ERBB4 1.0881478366253639e-5 Signal Transduction

APOE rs140808909 missense_variant AD 0.797 0.61 Oligodendrocyte Nuclear signaling by ERBB4 1.0881478366253639e-5 Signal Transduction

APOE rs121918392 missense_variant AD 0.858 0.61 Oligodendrocyte Nuclear signaling by ERBB4 1.0881478366253639e-5 Signal Transduction

ATP5C1 rs139967528 missense_variant AD 1.00 1 Oligodendrocyte Formation of ATP by 
chemiosmotic coupling

0.0016142616507579532 Metabolism

BIN1 rs112318500 missense_variant AD 0.731 1 Oligodendrocyte Clathrin-mediated endocytosis 0.011299831555306006 Vesicle-mediated 
transport

BIN1 rs138047593 missense_variant AD 0.684 1 Oligodendrocyte Clathrin-mediated endocytosis 0.011299831555306006 Vesicle-mediated 
transport

BSG rs201850688 missense_variant AD 0.692 1 Microglia Defective SLC16A1 causes 
symptomatic deficiency in 
lactate transport (SDLT)

4.912970241437442e-4 Disease

C3 rs147859257 missense_variant AD 0.706 0.688 Microglia Alternative complement 
activation

4.211117349803839e-4 Immune System

CD36 rs142186404 missense_variant AD 0.639 1 Microglia Transcriptional regulation of 
white adipocyte differentiation

5.745657024158746e-5 Developmental 
Biology

IL6R rs2228145 missense_variant AD 0.669 1 Microglia MAPK1 (ERK2) activation 2.1268262738738386e-6 Signal Transduction

MPO rs119469014 missense_variant AD 0.606 0.851 Microglia Events associated with 
phagocytolytic activity of PMN 
cells

0.001333520494104401 Immune System

MPO rs119468010 missense_variant AD 0.608 0.851 Microglia Events associated with 
phagocytolytic activity of PMN 
cells

0.001333520494104401 Immune System

MPO rs56378716 missense_variant AD 0.609 0.851 Microglia Events associated with 
phagocytolytic activity of PMN 
cells

0.001333520494104401 Immune System

PILRA rs1859788 missense_variant AD 1 1 Microglia Immunoregulatory interactions 
between a Lymphoid and a non-
Lymphoid cell

0.022178551375631628 Immune System

PLCG2 rs72824905 missense_variant AD 1.00 1 Microglia Erythropoietin activates 
Phospholipase C gamma (PLCG)

9.124087591241281e-4 Signal Transduction

SERPINA
1

rs143370956 missense_variant AD 0.612 1 Microglia Cargo concentration in the ER 0.0025968556990454417 Vesicle-mediated 
transport

TREM2 rs143332484 missense_variant AD 1.00 1 Microglia Immunoregulatory interactions 
between a Lymphoid and a non-
Lymphoid cell

1.0909366408906607e-5 Immune System

TREM2 rs75932628 missense_variant AD 1.00 1 Microglia Immunoregulatory interactions 
between a Lymphoid and a non-
Lymphoid cell

1.0909366408906607e-5 Immune System
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Esta plataforma también nos permite conocer una probabilidad a nivel poblacional de 
desarrollar demencia dada una combinación de SNPs. Para futuras versiones de la 
plataforma se considerarán valores epidemiológicos para tomar en cuenta los factores 
externos que podrían estar involucrados en el desarrollo de estas patologías. En la 
tabla 4 se muestra como ejemplo los SNPs tipo “missense” que probablemente estén 
afectando la estructura-función de nivel proteína, la plataforma nos permite obtener 
este tipo de tablas en la que se muestra la asociación a un tipo de demencia, el tipo 
celular y la función reportada del gen al que pertenece el SNP.  

Conclusiones 

A. Se exploraron con éxito diversos protocolos de inteligencia artificial y se 
desarrolló una herramienta con aprendizaje de máquina para la predicción de 
SNPs asociados a cinco tipos de demencia, y proporcionarles un valor 
probabilistico, óptimo para la enfermedad de Alzheimer (AD).  

B. Se desarrolló y se validó una herramienta basada en aprendizaje maquina 
mediante XGboost para asociar genes a tipos celulares de la unidad neurovascular. 
basado en los artículos reportados (textos) mediante XGboost y proporcionar un 
valor probabilístico.  

C. Se implementó un proceso de paralización automática para “Cell Score”, con la 
intención de optimizar los recursos de memoria y procesadores.  

D. Se utilizó y adaptó la función de probabilidad de Bayes para estimar la probabilidad 
de desarrollar alguno de los cinco tipos de demencia, y calcular la probabilidad 
acumulada de múltiples SNPs en poblaciones continentales específicas.  

E. Con toda la información se creo un marco de trabajo con interface web “SNP-Cell 
CRAD v0.2”, con el objeto de crear un catálogo de posibles experimentos y estimar 
el riego de desarrollar demencia. 

F. Se encontraron 235 biomarcadores genéticos posibles en poblaciones especificas 
a nivel continental.  

Perspectivas 
- Se requiere establecer una función de estimación de riesgo tomando en cuenta otros 

factores ambientales y epidemiológicos así cómo estudiar los cinco tipos de 
demencia.  

- Adaptar estas estrategias a modelos experimentales de interés como el caso del 
modelo murino.  

- Explorar aspectos farmacogenéticos del producto de la expresión de los genes y sus 
variantes o polimorfismos. 
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- Implementar protocolos de última generación como el aprendizaje federado con 
estrategias de aprendizaje profundo como proceso de automatización de los modelos 
creados en este trabajo.  

- Explorar los otros tipos de SNPs en otros tipos celulares. 

- Estudiar los SNPs no codificantes. 

- Mejorar el modelo para VaD, LBD y FTD. 
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Material Suplementario 

Tabla Suplementaria 1. Tipo de atributos usados en el modelo para relacionar SNPs con demencia 
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Atributo Base de datos Tipo de dato

ALL ENSEMBL Númerico

ALL_MAF ENSEMBL Númerico

AFR ENSEMBL Númerico

AFR_MAF ENSEMBL Númerico

AMR ENSEMBL Númerico

AMR_MAF ENSEMBL Númerico

EAS ENSEMBL Númerico

EAS_MAF ENSEMBL Númerico

EUR ENSEMBL Númerico

EUR_MAF ENSEMBL Númerico

SAS ENSEMBL Númerico

SAS_MAF ENSEMBL Númerico

CHB ENSEMBL Númerico

CHB_MAF ENSEMBL Númerico

JPT ENSEMBL Númerico

JPT_MAF ENSEMBL Númerico

CHS ENSEMBL Númerico

CHS_MAF ENSEMBL Númerico

CDX ENSEMBL Númerico

CDX_MAF ENSEMBL Númerico

KHV ENSEMBL Númerico

KHV_MAF ENSEMBL Númerico

CEU ENSEMBL Númerico

CEU_MAF ENSEMBL Númerico

TSI ENSEMBL Númerico

TSI_MAF ENSEMBL Númerico

FIN ENSEMBL Númerico

FIN_MAF ENSEMBL Númerico

GBR ENSEMBL Númerico

GBR_MAF ENSEMBL Númerico

IBS ENSEMBL Númerico

IBS_MAF ENSEMBL Númerico

YRI ENSEMBL Númerico

YRI_MAF ENSEMBL Númerico

ITU ENSEMBL Númerico

Atributo Base de datos Tipo de dato

LWK ENSEMBL Númerico

LWK_MAF ENSEMBL Númerico

GWD ENSEMBL Númerico

GWD_MAF ENSEMBL Númerico

MSL ENSEMBL Númerico

MSL_MAF ENSEMBL Númerico

ESN ENSEMBL Númerico

ESN_MAF ENSEMBL Númerico

ASW ENSEMBL Númerico

ASW_MAF ENSEMBL Númerico

ACB ENSEMBL Númerico

ACB_MAF ENSEMBL Númerico

MXL ENSEMBL Númerico

MXL_MAF ENSEMBL Númerico

PUR ENSEMBL Númerico

PUR_MAF ENSEMBL Númerico

CLM ENSEMBL Númerico

CLM_MAF ENSEMBL Númerico

PEL ENSEMBL Númerico

PEL_MAF ENSEMBL Númerico

GIH ENSEMBL Númerico

GIH_MAF ENSEMBL Númerico

PJL ENSEMBL Númerico

PJL_MAF ENSEMBL Númerico

BEB ENSEMBL Númerico

BEB_MAF ENSEMBL Númerico

STU ENSEMBL Númerico

STU_MAF ENSEMBL Númerico

ITU_MAF ENSEMBL Númerico

REGION GWASCatalog Nominal

CHR_ID GWASCatalog Númerico

CHR_POS GWASCatalog Númerico

MAPPED_GENE GWASCatalog Nominal

CONTEXT dbSNP Nominal

Clase GWASCatalog Nominal



Tabla Suplementaria 2. Especificidad del modelo usando como conjunto de entrenamiento 69 atributos 

Tabla Suplementaria 3. Especificidad del modelo usando como conjunto de entrenamiento 38 atributos. 
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Selección de 
características / 
Algoritmo

J48 LMT RandomForest 
1000I

RandomForest Vote (5) Vote (forest)

InfoGain 0.83 0.876 0.868 0.844 0.859 0.882

Relief 0.83 0.876 0.868 0.844 0.859 0.882

PCA 0.847 0.86 0.865 0.845 0.866 0.856

GainRatio 0.83 0.876 0.868 0.844 0.859 0.882

S/selección 0.83 0.876 0.868 0.844 0.859 0.882

Selección de 
características / 
Algoritmo

J48 LMT RandomForest 
1000I

RandomForest Vote (5) Vote (forest)

InfoGain 0.83 0.877 0.872 0.878 0.864 0.878

Relief 0.83 0.877 0.872 0.878 0.864 0.878

PCA 0.862 0.86 0.865 0.864 0.842 0.87

GainRatio 0.83 0.877 0.872 0.878 0.864 0.878

S/selección 0.83 0.877 0.872 0.878 0.864 0.878



Tabla Suplementaria 4. Sensibilidad del modelo usando como conjunto de entrenamiento 69 atributos. 

Tabla Suplementaria 5. Sensibilidad del modelo usando como conjunto de entrenamiento 38 atributos 
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Selección de 
características / 
Algoritmo

J48 LMT RandomForest 
1000I

RandomForest Vote (5) Vote (forest)

InfoGain 0.61 0.694 0.703 0.693 0.651 0.708

Relief 0.61 0.694 0.703 0.693 0.651 0.708

PCA 0.545 0.585 0.674 0.673 0.654 0.63

GainRatio 0.61 0.694 0.703 0.693 0.651 0.708

S/selección 0.61 0.694 0.703 0.693 0.651 0.708

Selección de 
características / 
Algoritmo

J48 LMT RandomForest 
1000I

RandomForest Vote (5) Vote (forest)

InfoGain 0.61 0.698 0.704 0.718 0.669 0.703

Relief 0.61 0.698 0.704 0.718 0.669 0.703

PCA 0.54 0.598 0.673 0.671 0.661 0.64

GainRatio 0.61 0.698 0.704 0.718 0.669 0.708

S/selección 0.61 0.698 0.704 0.718 0.669 0.703



Tabla Suplementaria 6. F-score del modelo usando como conjunto de entrenamiento 69 atributos. 

Tabla Suplementaria 7. F-score del modelo usando como conjunto de entrenamiento 38 atributos. 
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Selección de 
características / 
Algoritmo

J48 LMT RandomForest 
1000I

RandomForest Vote (5) Vote (forest)

InfoGain 0.594 0.679 0.675 0.667 0.624 0.691

Relief 0.594 0.679 0.675 0.667 0.624 0.691

PCA 0.54 0.577 0.655 0.653 0.64 0.615

GainRatio 0.594 0.679 0.675 0.667 0.624 0.691

S/selección 0.594 0.679 0.675 0.667 0.624 0.691

Selección de 
características / 
Algoritmo

J48 LMT RandomForest 
1000I

RandomForest Vote (5) Vote (forest)

InfoGain 0.594 0.682 0.681 0.694 0.646 0.686

Relief 0.594 0.682 0.681 0.694 0.646 0.686

PCA 0.541 0.588 0.651 0.65 0.64 0.625

GainRatio 0.594 0.682 0.681 0.694 0.646 0.686

S/selección 0.594 0.682 0.681 0.694 0.646 0.686
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Fig. Suplementaria 1 Diagramas de flujo para búsquedas. A) MS; B) AD; C) VaD; D) LBD; E) FTD. 
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Fig. Suplementaria 2. Predicción en datos de descubrimiento. AD, Alzheimer Disease; FTD, Frontotemporal Dementia; LBD, 
Lewy Body Disease; MS, Multiple Sclerosis; VaD, Vascular Dementia. A) Matriz 1; B) Matriz 2; C) Matriz 3. 
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Tabla suplementaria 8. Resultados de entrenamiento con XGBoost con distintos conjuntos de entrenamiento.  
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Model Class Sensitivity Specificity Precision F1

all Astrocyte 0.912556053811659 0.980092204526404 0.927811550151976 0.920120572720422

all Endothelial 0.919282511210762 0.984911986588432 0.944700460829493 0.931818181818182

all Microglia 0.918918918918919 0.993102089081592 0.964539007092199 0.941176470588235

all Neuron 0.965014577259475 0.98366463294627 0.922862453531598 0.943467933491686

all Oligodendrocyte 0.903299203640501 0.975912827375263 0.86304347826087 0.882712618121178

all Perycite 0.902040816326531 0.988078291814947 0.868369351669941 0.884884884884885

gainratio Astrocyte 0.939461883408072 0.958507963118189 0.863917525773196 0.900107411385607

gainratio Endothelial 0.917040358744395 0.985750209555742 0.947490347490347 0.932016710976073

gainratio Microglia 0.91988416988417 0.992707922743398 0.962626262626263 0.940769990128332

gainratio Neuron 0.948493683187561 0.991143475693761 0.955925563173359 0.95219512195122

gainratio Oligodendrocyte 0.886234357224118 0.987382909577519 0.92189349112426 0.903712296983759

gainratio Perycite 0.9 0.988790035587189 0.875 0.887323943661972

infogain Astrocyte 0.926756352765321 0.970871751886002 0.899202320522117 0.912771439087229

infogain Endothelial 0.917040358744395 0.984702430846605 0.943846153846154 0.930250189537528

infogain Microglia 0.912162162162162 0.993102089081592 0.964285714285714 0.9375

infogain Neuron 0.965014577259475 0.982483763038772 0.917744916820702 0.940786357176693

infogain Oligodendrocyte 0.890784982935154 0.983559548843433 0.901035673187572 0.895881006864989

infogain Perycite 0.893877551020408 0.988967971530249 0.876 0.884848484848485

deleted Astrocyte 0.724962630792227 0.847862531433361 0.571933962264151 0.639419907712591

deleted Endothelial 0.786248131539611 0.924140821458508 0.743988684582744 0.76453488372093

deleted Microglia 0.683397683397683 0.966101694915254 0.804545454545455 0.739039665970772

deleted Neuron 0.861030126336249 0.970675063963787 0.856038647342995 0.858527131782946

deleted Oligodendrocyte 0.725824800910125 0.982794876696616 0.876373626373626 0.794026135656503

deleted Perycite 0.538775510204082 0.983451957295374 0.739495798319328 0.623376623376623



Tabla suplementaria 9. Valores de MCC del RandomForest del modelo para relacionar SNPs con demencia. 

Figura suplementaria 3. Importancia de los atributos en cada conjunto de datos que se utilizó para entrenar. A. Todos 
los atributos 
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Clase MCC

AD 0.692

FTD 0.375

LBD 0.592

MS 0.628

VaD 0.533

Promedio 0.613



Figura suplementaria 4. Red de asociación del universo de SNPs asociados a los cinco tipos de demencia. 
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