Universidad deValladolid

UNIVERSIDAD DE VALLADOLID

FacuLTAD DE CIENCIAS

TRABAJO DE FIN DE GRADO

GRADO EN ESTADISTICA

Evaluacion de métodos de

machine learning
en la deteccion de genes circadianos

Autor: Anibal Hernando Novo
Tutoras: Yolanda Larriba Gonzélez, Itziar Fernandez Martinez

CURSO 20242025






Agradecimientos

En primer lugar, quiero expresar mi mas sincero agradecimiento a mis tutoras, Yolanda
Larriba Gonzélez e Itziar Fernandez Martinez, por su constante apoyo, dedicacién y
orientacién a lo largo del desarrollo de este Trabajo de Fin de Grado.

A mis companeros, especialmente a aquellos con los que he compartido los momentos mas
intensos de este camino, por su ayuda incondicional, su compafierismo y por enseniarme
tanto dentro como fuera del aula.

Y, por tltimo, pero lo més importante, a mi madre y novia, por su apoyo inquebrantable

? ) ? ) )
por estar siempre a mi lado y por motivarme a seguir creciendo tanto en lo profesional
como en lo personal.



11



Resumen

Los ritmos circadianos en los seres vivos estan controlados por un sistema interno de sin-
cronizacion que regula la expresion génica en ciclos de aproximadamente 24 horas. Estos
ritmos son fundamentales para numerosos procesos fisiolégicos, lo que otorga a su estudio
una gran relevancia en el &mbito biomédico actual. No obstante, el analisis de genes circa-
dianos en humanos presenta importantes desafios. Uno de los principales desafios radica
en la imposibilidad de obtener muestras bioldgicas repetidas en distintos momentos del
dia, dado que este procedimiento seria muy invasivo y dificilmente justificable éticamen-
te. Por ello, muchos estudios recurren al uso de tejidos accesibles o datos postmortem, en
los que las muestras proceden de distintos individuos con caracteristicas diferentes y el
momento exacto de extraccién suele ser desconocido o incierto.

Ante estas limitaciones, es necesario recurrir a métodos que permitan estimar el orden
temporal relativo de las muestras como paso previo a la caracterizacién de los patrones
ritmicos en la expresién génica. En este contexto, este trabajo compara dos de las meto-
dologias mas utilizadas para esta tarea, CIRCUST y CYCLOPS, aplicadas a un conjunto
de datos de expresion génica en tejido muscular humano. A partir del orden temporal
estimado, se procede a caracterizar el ritmo de expresion de cada gen mediante el ajuste
de un modelo Cosinor, estimando parametros como la amplitud, mesor y acrofase. Esta
caracterizacién permite clasificar los genes en ritmicos o no ritmicos. Posteriormente, se
evaluara la utilidad del orden estimado mediante la aplicacién de diferentes algoritmos
supervisados de machine learning (ML), con el objetivo de predecir la ritmicidad génica
y comparar los resultados obtenidos en funcién del enfoque utilizado.

Palabras clave: ritmos circadianos, algoritmos, genes, machine learning, expresion géni-
ca , estimacion del orden temporal.
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Abstract

Circadian rhythms in living organisms are governed by an internal synchronization sys-
tem that regulates gene expression in cycles of approximately 24 hours. These rhythms
are essential for numerous physiological processes, making their study highly relevant in
contemporary biomedical research. However, the analysis of circadian gene expression in
humans poses significant challenges. A major limitation lies in the impossibility of collec-
ting repeated biological samples from the same individuals at different times of day, as
this would be highly invasive and ethically difficult to justify. As a result, many studies
rely on accessible tissues or postmortem data, where samples are derived from different in-
dividuals with varying characteristics and the precise time of extraction is often unknown
or uncertain.

Given these limitations, it is necessary to employ methods that can estimate the relative
temporal ordering of samples as a preliminary step to characterizing rhythmic patterns in
gene expression. In this context, the present work compares two of the most widely used
methodologies for this task—CIRCUST and CYCLOPS—applied to a gene expression
dataset from human muscle tissue. Based on the estimated temporal order, the rhythmic
expression of each gene is characterized using a Cosinor model, from which parameters
such as amplitude, mesor, and acrophase are estimated. This characterization enables
the classification of genes as rhythmic or non-rhythmic. Subsequently, the utility of the
estimated temporal order is evaluated through the application of various supervised ma-
chine learning (ML) algorithms aimed at predicting gene rhythmicity and comparing the
results obtained under each methodological approach.

Keywords: circadian rhythms, algorithms, genes, machine learning, gene expression,
temporal order estimation.
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Capitulo 1: Introduccion

1.1. Introduccion a la expresion génica

La expresion génica es el proceso por el cual las células utilizan la informacién almacena-
da en los genes para fabricar moléculas que les permiten funcionar correctamente. Este
proceso se desarrolla en dos etapas: en la transcripcién, la informacién del ADN se copia
en una molécula de RNA mensajero (RNA-m); en la traduccién, el RNA-m se utiliza
como plantilla para sintetizar proteinas. En la Figura 1.1 se esquematiza el proceso de
expresion génica.

En contextos de andlisis de datos, la expresién génica se mide cuantificando los niveles
de RNA-m presentes en las células. Esta medicién, obtenida mediante técnicas como la
secuenciacién, proporciona datos numéricos que permiten estudiar la actividad relativa
de los genes en distintas condiciones.

. ADW
Transcripcion APN
LI I I I | ADN
J
L Transerito (ARN)
Traduceion \
Het (Tl Sec Polipéptide

Figura 1.1: Etapas de la expresion génica: transcripciéon y traduccién. La transcripcion es
el proceso en el que la célula copia la secuencia de DNA (del inglés Deozyribonucleic Acid)
en una molécula de RNA-m, reemplazando la timina (T') por uracilo (U). En la traduccién,
el ARNm es leido por los ribosomas, que lo interpretan en tripletes llamados codones.
Cada codon codifica un aminoacido especifico, formando una cadena polipeptidica que
dard lugar a una proteina funcional. Imagen obtenida de [1].

Aunque el RNA-m no siempre refleja directamente la cantidad de proteina producida
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debido a mecanismos reguladores adicionales, su cuantificacién es ampliamente aceptada
como aproximacién del nivel de expresién génica. Para corregir posibles discrepancias y
obtener mediciones mas precisas, los datos de expresion deben ser normalizados. Este
proceso resulta esencial no solo para reducir el impacto de factores técnicos o condiciones
experimentales heterogéneas entre muestras, sino también para garantizar que los valores
obtenidos representen con mayor fidelidad la verdadera expresion génica. Una revision
més detallada sobre los métodos de normalizacién puede consultarse en [2].

La expresion génica no ocurre de manera aleatoria, sino que esta finamente regulada para
garantizar que los genes se activen en el momento adecuado. Un caso particular es el de
los genes circadianos, que se activan y desactivan segun la hora del dia.

1.2. Importancia de los genes circadianos

Los ritmos circadianos son ciclos biolégicos internos que regulan nuestro organismo a
lo largo del dia. Estos ritmos se controlan mediante un reloj bioldgico interno, cuyo
periodo aproximado es de un dia, de ahi viene su nombre circadiano o ’'cerca de un
dia’. El reloj circadiano permite sincronizar los ritmos de diferentes funciones fisiolégicas
(suefio, temperatura corporal o estado de animo) de los seres vivos mediante factores
externos como la luz solar, la temperatura, la actividad fisica o los hdbitos alimenticios
que engloban el ciclo natural de aproximadamente 24 horas [3].

En mamiferos, el reloj circadiano se organiza de una manera jerarquica. En la cima
de esta jerarquia, encontramos un reloj biolégico central en el nicleo supraquiasmético
(SCN, suprachiasmatic nucleus, por sus siglas en inglés) del hipotdlamo anterior, que se
encarga de coordinar los ritmos biolégicos de todo el organismo. Por otra parte, en nuestro
organismo existen diferentes tejidos y 6rganos como el higado, el corazon o el cerebro que
poseen su propio reloj biolégico local. Esto explica por qué algunos genes pueden mostrar
ritmicidad en ciertos tejidos, pero en otros no. Estos relojes periféricos, junto al SCN,
permiten una sincronizacién coherente en todo el organismo, asegurando que las funciones
fisiolGgicas se ajusten adecuadamente al entorno y condiciones ambientales [4]. A nivel
molecular, la coordinacién del reloj circadiano se refleja en patrones temporales ritmicos
de expresién génica, especificos de cada tejido [5].

El reloj circadiano no solo sincroniza los ritmos de los érganos y tejidos del cuerpo,
sino que también regula la actividad de ciertos genes cuya expresion sigue un ciclo de
aproximadamente 24 horas. Estos genes, llamados genes circadianos, desempenan un
papel fundamental en la regulacion y sincronizacion de funciones biolégicas diarias en
nuestro organismo. Dependiendo del momento del dia, su actividad puede aumentar o
disminuir, asegurando que cada proceso celular ocurra en el momento adecuado [6].

Esta ritmicidad esta controlada por el reloj bioldgico interno o reloj circadiano. Se conoce
que, en mamiferos, aproximadamente el 50 % de los genes presentan patrones de expresién
ritmicos con una periodicidad cercana a 24 horas.

A nivel molecular, el funcionamiento del reloj circadiano depende de un grupo de apro-
ximadamente 12 genes clave, conocidos como genes core [3,5]. Estos genes forman el
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Figura 1.2: Representaciéon esquemaética del ciclo circadiano molecular de los genes core.
Durante el dia, el gen BMAL1 (6valos naranjas) comienza su expresiéon y su proteina
se acumula en el nicleo de la célula. Alli se une a la proteina CLOCK (rectangulos
azules), que se produce de forma constante. Este complejo BMAL1-CLOCK, activan la
transcripcién de los genes PER 1/2/3 (hexdgonos rosas) y CRY 1/2 (tridngulos verdes),
conocidos como genes represores. A medida que avanza el dia, las proteinas PERs y CRYs
se acumulan y forman complejos que entran al nicleo y bloquean el complejo activador
BMALI1-CLOCK. Por la noche, los complejos PER-CRY son degradados por el sistema
de eliminacion celular, liberando la inhibicién y permitiendo que BMALL reinicie su ciclo
de expresion, cerrando asi un bucle de regulaciéon de aproximadamente 24 horas. Imagen
obtenida de [7].

mecanismo central que genera y mantiene los ritmos circadianos endogenos en las células.
Los principales genes core incluyen BMAL1, CLOCK, PERs y CRYs, los cuales inter-
actuan en un ciclo de retroalimentacién que regula la expresién de otros genes circadianos.
Este ciclo funciona mediante dos fases principales, tal y como se ilustra en la Figura 1.2:

1. Fase activadora: Durante el dia, los genes CLOCK y BMALI activan la expresion
de otros genes, como PERs y CRYs.

2. Fase inhibidora: A medida que las proteinas PERs y CRYs se acumulan, inhiben
la actividad de CLOCK y BMAL1, deteniendo su propia produccién. Con el tiem-
po, estas proteinas se degradan, reiniciando el ciclo y completando un ritmo de
aproximadamente 24 horas.

Este sistema de regulacion circadiana permite que los distintos relojes periféricos de los
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tejidos mantengan una sincronizacién con el reloj central del SCN, garantizando que las
funciones fisiologicas ocurran de manera coordinada en todo el organismo.

El correcto funcionamiento de este sistema es esencial para la salud, ya que alteraciones
en los genes core pueden afectar procesos metabdlicos clave y aumentar el riesgo de
enfermedades metabdlicas (obesidad, diabetes tipo 2), enfermedades neurodegenerativas
como el Alzheimer, o un mayor riesgo de padecer enfermedades inmunitarias como el
cancer [8,9]. Ademds, su estudio ha permitido el desarrollo de estrategias en medicina
personalizada, como la cronoterapia (administracién de farmacos en los momentos mas
efectivos del dia), la optimizacién de tratamientos quirirgicos y la adaptacion de dietas
a los ritmos biolégicos individuales [10].

1.3. Dificultades en el analisis de genes circadianos

El estudio de los genes circadianos en humanos enfrenta multiples desafios, entre los que
destacan:

» Dificultad para realizar muestreos secuenciales en humanos. A diferencia
de los estudios en animales, en los que es posible recoger muestras en distintos
momentos del dia mediante protocolos controlados, en humanos la obtencién de
biopsias seriadas en tejidos internos resulta altamente invasiva e inviable. Por este
motivo, la mayoria de los estudios en humanos se basan en tejidos accesibles, como
sangre o piel. Sin embargo, esto limita la aplicabilidad de los resultados a otros
érganos con patrones de ritmicidad presumiblemente distintos [11].

» Variabilidad biolégica y factores ambientales. Los ritmos circadianos pueden
verse alterados por factores externos como la exposicion a la luz artificial, el trabajo
nocturno, la alimentacion en horarios irregulares o el nivel de estrés. Estas variables
pueden desincronizar los ritmos circadianos individuales y generar una gran varia-
bilidad en los datos, dificultando la identificaciéon de patrones consistentes entre
diferentes sujetos. Ademas, las diferencias genéticas entre individuos pueden influir
en la periodicidad y amplitud de los ritmos circadianos, reduciendo la capacidad de
generalizar los hallazgos [12,13].

» Dificultad en la estimacion del estado circadiano en muestras postmor-
tem. Las muestras postmortem se emplean frecuentemente en estudios circadianos
debido a la dificultad de obtener biopsias seriadas en individuos vivos. Sin embargo,
presentan un desafio fundamental: la incertidumbre sobre el momento exacto del
fallecimiento y la fase del ciclo circadiano en la que se encontraba el individuo. Esta
falta de una referencia temporal precisa complica la reconstrucciéon de los ritmos
circadianos a partir de estos tejidos. Asimismo, tras la muerte, el RNA comien-
za a degradarse progresivamente, lo que afecta la calidad y fiabilidad de los datos
transcriptomicos. La degradacién postmortem puede alterar los niveles de expresion
génica detectados, introduciendo ruido y sesgos que dificultan la identificacion de
verdaderos patrones ritmicos [14].

= Patrones de expresion complejos y no sinusoidales. La expresion de los genes
circadianos no siempre sigue un patrén sinusoidal regular, sino que puede presentar

4



CAPITULO 1. INTRODUCCION

formas asimétricas y complejas. Esto dificulta la modelizaciéon de los datos y la
identificacién de los ritmos circadianos, especialmente cuando los datos son ruidosos
o incompletos [15].

Para evitar estas dificultades, muchos estudios han recurrido a trabajar con modelos
de animales como ratones y babuinos [16]. Estos modelos permiten realizar muestreos
en multiples momentos del dia bajo condiciones controladas. Sin embargo, presentan
limitaciones, ya que existen diferencias fisiologicas y conductuales con los humanos que
pueden afectar la extrapolacion de los resultados.

Mientras que en modelos animales es posible minimizar la variabilidad circadiana con-
trolando factores como la luz, la alimentacién o la actividad, en humanos este control es
mucho mas complicado, especialmente en tejidos internos. Por ello, muchos estudios en
humanos recurren al andlisis de muestras postmortem [17,18], que permiten estudiar la
expresion génica en distintos tejidos sin la necesidad de biopsias seriadas. No obstante,
el uso de estas muestras introduce otros desafios, como la dificultad para reconstruir la
ritmicidad, al carecer de etiquetas temporales o ser imprecisas, anadiendo una capa de
complejidad adicional en el andlisis de expresiones circadianas.

Por ello, el estdndar en estudios génicos humanos es disponer de datos de expresion
postmortem para un mismo individuo en varios tejidos, para los que se desconoce el
instante del dia en que se tomaron las muestras, o bien se dispone de una estimacion
imprecisa. Debido a este motivo, surge la necesidad de desarrollar metodologias capaces
de estimar el orden temporal de las muestras a partir de sus patrones de expresién génica.

1.3.1. Estimacién del orden temporal

El problema de la estimacion del orden temporal consiste en ordenar las muestras biologi-
cas de forma que se recupere su dindmica circadiana implicita, permitiendo asi identificar
genes cuya expresion varia de manera ritmica a lo largo del dia. Resolver este problema es
fundamental para proseguir con andlisis de ritmicidad a partir de patrones de expresion
ordenados. Para abordar este problema, se han desarrollado diferentes estrategias, inclu-
yendo enfoques basados en modelos estadisticos y métodos de aprendizaje automatico.

Respecto de los patrones de expresion, uno de los métodos clasicos mas empleados para
el andlisis de ritmos circadianos es el modelo Cosinor [19], que ajusta los datos a una
funcién cosenoidal y permite estimar parametros clave como la fase, la amplitud y el
periodo del ritmo. Su simplicidad y robustez han hecho que sea ampliamente utilizado en
estudios cronobioldgicos. Sin embargo, su principal limitacién es que asume que los ritmos
circadianos son perfectamente sinusoidales y simétricos, lo que no siempre se ajusta a los
datos bioldgicos reales, donde los patrones de expresion pueden ser asimétricos o presentar
variaciones en la amplitud.

Para abordar esta limitacion, se han desarrollado modelos mas flexibles, como el Fre-
quency Modulated Mébius (FMM) univariante [15], que permite modelar oscilaciones més
complejas sin imponer restricciones estrictas sobre la periodicidad o la forma de la onda,
permitiendo un analisis fisiologicamente mas interpretable. A diferencia del modelo Co-
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sinor, FMM puede capturar ritmos con asimetrias y variaciones en la amplitud, lo que lo
hace méas adecuado para analizar datos ruidosos o con estructuras circadianas irregulares.
Su capacidad para adaptarse a formas de onda mas realistas ha demostrado ser una ven-
taja en estudios donde la expresion génica circadiana no sigue un patron estrictamente
sinusoidal.

En este contexto, la identificacion de ritmicidad génica es esencial para descifrar el papel
funcional del reloj circadiano en la regulacién génica. Detectar con precisién qué genes
exhiben oscilaciones robustas a lo largo del dia permite no solo construir mapas funcio-
nales del ritmo bioldgico, sino también reconocer patrones alterados que puedan estar
implicados en enfermedades o desajustes fisiologicos. Gracias a estos enfoques avanzados,
es posible detectar ritmos circadianos en condiciones experimentales mas variadas, permi-
tiendo una caracterizacion mas precisa de los genes con expresion ritmica, incluso en datos
ruidosos o incompletos. La integracién de metodologias clasicas con enfoques emergentes,
como el aprendizaje automatico, abre nuevas posibilidades para ampliar esta caracteri-
zacion, proporcionando herramientas mas flexibles y adaptativas ante la complejidad y
variabilidad inherentes a los datos transcriptémicos humanos.

1.4. Objetivos del trabajo

En este trabajo se analizaran dos de las principales metodologias utilizadas en la recons-
truccion del orden temporal, como son CIRCUST y CYCLOPS, y su aplicacién en la
identificacién de genes circadianos.

Objetivo general

Describir, comparar y evaluar dos de los principales métodos aplicados a la reconstruc-
cién del orden temporal de los ritmos moleculares en humanos: CIRCUST y CYCLOPS.
Ademas, se aplicaran ambos métodos a datos reales de expresién génica con el objetivo
de estudiar su rendimiento en la identificaciéon de genes con comportamiento circadiano.

Objetivos especificos

= Describir los fundamentos tedricos de los métodos utilizados para la estimacion del
orden temporal en estudios circadianos.

= Comparar y evaluar el rendimiento de los dos principales métodos, analizando sus
ventajas e inconvenientes en la deteccién de patrones ritmicos en datos de expresion
génica.

= Aplicar y evaluar estos métodos estadisticos para la identificacion de genes circadia-
nos a partir de datos reales de expresién génica en tejido humano, concretamente
en musculo esquelético.
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1.5.

1.6.

Analizar la precisién y robustez de los modelos en la reconstruccién de perfiles
circadianos, considerando la presencia de ruido y datos incompletos.

Evaluar el rendimiento de varios algoritmos supervisados de aprendizaje automatico
(regresion logistica, SVM, random forest y XGBoost) en la clasificacion de genes
circadianos a partir de caracteristicas derivadas de la expresion génica.

Asignaturas relacionadas para la elaboracién del trabajo

Analisis de Datos, Analisis Multivariante y Técnicas de Aprendizaje Au-
tomatico: se han empleado modelos supervisados como la regresion logistica, SVM,
random forest v XGBoost para clasificar genes circadianos. Realizando una inter-
pretacion de los resultados obtenidos.

Inferencia Estadistica y Modelos Lineales: se han aplicado técnicas de vali-
dacion, interpretacién de coeficientes y evaluacion de modelos.

Regresion y ANOVA: se han utilizado técnicas para evaluar la significancia de los
parametros del modelo, aplicando criterios estadisticos como el p-valor y el ajuste
de miultiples genes para identificar genes ritmicos.

Computacion Estadistica: todo el andlisis del trabajo se ha realizado con el
software estadistico R.

Anailisis de Series Temporales: se ha aplicado el modelo Cosinor para detec-
tar patrones ciclicos en la expresién génica ordenada temporalmente, con el fin de
identificar genes con comportamiento circadiano.

Estructura de la memoria

Este documento se estructura de la siguiente forma:

Capitulo 1. Introduccion: presenta el contexto del trabajo, se detallan las prin-
cipales dificultades del problema, se exponen los objetivos del proyecto y las asig-
naturas relacionadas.

Capitulo 2. Metodologia: describe en detalle la metodologia empleada. Se ex-
plican los métodos utilizados para estimar el orden temporal, los modelos de ajuste
de ritmicidad aplicados y los criterios de validacién. También se incluye la meto-
dologia de clasificacion mediante modelos supervisados para predecir si un gen es
ritmico o no, asi como las métricas utilizadas para evaluar su rendimiento. Por ulti-
mo, se explican los algoritmos supervisados utilizados en la clasificacién de genes
circadianos.

Capitulo 3. Resultados: expone los resultados obtenidos a lo largo del trabajo,
se presenta la evaluacion de los modelos supervisados de clasificacion utilizados y
se comentan los resultados obtenidos.
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= Capitulo 4. Conclusiones: recoge las conclusiones principales tras la realizacion
del trabajo y se proponen posibles lineas futuras de investigacion.

= Bibliografia: recoge los enlaces y referencias a los recursos utilizados.

= Apéndice A. Metodologia adicional: contiene detalles técnicos complementa-
rios que enriquecen la secciéon metodologica principal.

= Apéndice B. Cddigo fuente y scripts: incluye los principales scripts progra-
mados en R, utilizados en el trabajo.
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Este capitulo introduce el problema estadistico de estimacion del orden temporal en con-
textos donde no se dispone de informacion explicita sobre el instante de recogida de las
muestras bioldgicas. A continuacion, se detallan las dos principales metodologias exis-
tentes para abordar esta tarea, CIRCUST y CYCLOPS, exponiendo sus fundamentos
tedricos, sus estrategias computacionales, y los motivos por los cuales resultan especial-
mente adecuados para el analisis circadiano en muestras humanas sin anotacion horaria.
Ademas, se propone una comparativa entre ellos, analizando sus diferencias metodologi-
cas, ventajas y limitaciones. Por tltimo, se comentan y explican los diferentes algoritmos
supervisados utilizados para la clasificacién de genes mediante las caracteristicas deriva-
das de la expresion génica obtenido con CIRCUST.

2.1. El problema de estimacion del orden temporal
Sea X = [z1,...,%,] una matriz de expresion génica de dimensién G x m, donde:

» (G es el numero de genes.

= m es el nimero de muestras cuyos tiempos de recogida (1, . . ., t,,) son desconocidos.

Cada vector x; representa los valores de expresién en los G genes para las muestras
recogidas en el instante t;. Por lo que z;; representa el valor de expresion del gen i-ésimo
para la muestra recogida en el instante de tiempo ¢;.

El objetivo es encontrar un orden éptimo 7 de las muestras, de modo que refleje la
progresion de la ritmicidad circadiana en los datos de expresion génica. Formalmente,
buscamos una permutacion:

m:{1,2,....m} = {1,2,...,m}

tal que las muestras reorganizadas

X7r = [xﬁ(l)u Tr(2)y - - wrﬂ(m)]

preserven la progresién temporal relativa de la expresion génica.
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Para encontrar esta permutacién 7%, se define una funcién de coste C'(X,) que mide lo
bien que la ordenacion reconstruye la estructura circadiana. El objetivo es minimizar la
siguiente funcion:

7 = argmin C'(X,)

Esta funcién de coste puede definirse de distintas maneras, dependiendo del método
utilizado.

Generalmente, este tipo de problemas pertenece a la categoria de problemas NP-hard.
Para abordarlo, se han explorado distintas aproximaciones con un denominador comin
en todas ellas, que consiste en el uso de una circunferencia como estructura subyacente
para la resolucion del problema, donde los ritmos circadianos con una periodicidad de 24
horas se formulan de forma natural.

2.2. Métodos de estimacion del orden temporal

Ante la falta de muestras con informacién temporal explicita, han proliferado métodos
disenados para abordar el problema de la estimacion del orden temporal sin necesidad de
anotaciones temporales de referencia.

Una estrategia comun entre estos enfoques es la reducciéon de dimensionalidad, con el
objetivo de recuperar una estructura circular latente, representativa del ritmo circadiano,
que subyace en los datos de expresion génica. En muchos casos, dicha estructura se mo-
deliza como una circunferencia que representa el ciclo completo del ritmo circadiano, y su
estimacion se lleva a cabo mediante técnicas que combinan estadistica multivariante y re-
des neuronales autoasociativas (autoencoders), actuando como herramientas de reduccién
no lineal de la dimensién.

En los ultimos anos han emergido métodos especificamente desarrollados para reconstruir
la ritmicidad circadiana mediante datos con orden desconocido, entre los que destacan:

s CIRCUST: se basa en estadistica circular, propone una reduccién de dimensiona-
lidad mediante un Andlisis de Componentes Principales Circular (CPCA, del inglés
Circular Principal Component Analysis), y estd optimizado para proporcionar re-
sultados robustos en muestras humanas postmortem [3].

= CYCLOPS: combina técnicas de reduccion de dimensionalidad con un autoenco-
der circular, forzando la representacién latente de las muestras en una trayectoria
eliptica coherente con el ritmo circadiano [20].

A continuacion, se detalla como se resuelve el problema de estimacion del orden temporal
mediante los métodos CIRCUST y CYCLOPS.

10
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2.2.1. CIRCUST

CIRCUST (CIRCular-robUST) [3] es una metodologia basada en estadistica circular y
analisis de ritmos, desarrollada para reconstruir el orden temporal de muestras biolégicas
con tiempos de recogida desconocidos y modelizar patrones de ritmicidad circadiana en
datos de expresion génica. CIRCUST permite inferir tanto la posicion relativa de cada
muestra dentro del ciclo circadiano como los parametros que caracterizan la ritmicidad
de los genes expresados en distintos tejidos. Ademas, ha sido disenado para ser robusto
frente al ruido y la variabilidad entre individuos, lo que lo hace especialmente ttil para
estudios transcriptémicos en humanos.

Metodologia

La metodologia CIRCUST detallada en [3] se compone de dos grandes bloques:

1. Reconstruccion del orden temporal: Circular PCA
CIRCUST utiliza una técnica de reduccion de dimensionalidad no lineal, deno-
minada CPCA, para identificar la estructura circular subyacente en los datos de
expresion génica.

En primer lugar, se parte de una submatriz compuesta por genes core, cuya rit-
micidad ha sido ampliamente validada en mamiferos. A partir de este conjunto se
calculan dos componentes principales (eigengenes) que capturan los principales pa-
trones de variacién circadiana presentes en los datos de expresion. Estos eigengenes
se proyectan sobre el circulo unitario, de forma que a cada muestra se le asigna un
angulo que representa su posicion relativa dentro del ciclo circadiano. Esta represen-
tacién angular permite inferir un orden circular entre las m muestras, entendiendo
como tal una disposicién secuencial en el espacio circular [0, 27).

Este concepto de orden circular es esencial en el algoritmo CIRCUST, ya que, debido
a la naturaleza periddica del espacio angular, un mismo conjunto de fases puede dar
lugar a hasta 2m ordenaciones temporales distintas, al existir ambigiiedad tanto en
el punto de inicio como en la direccién (horaria o antihoraria). Por ello, uno de los
pasos criticos del método es la sincronizacién del orden estimado, con el fin de fijar
una referencia temporal coherente y orientada biologicamente. La Figura 2.1 ilustra
este procedimiento: CIRCUST parte de perfiles de expresién génica desordenados
en el espacio euclideo y aplica una estimacién del orden temporal en el espacio
circular mediante un enfoque de reduccién de dimensionalidad no lineal basado en
CPCA. Tras la etapa de sincronizacion, la parte derecha de la figura muestra la
reconstruccién temporal de las expresiones génicas.

De forma complementaria, la técnica CPCA empleada en esta etapa no solo per-
mite estimar la posicién relativa de las muestras, sino que también constituye una
herramienta eficaz para la detecciéon de muestras atipicas (outliers), a partir del
analisis geométrico de su proyeccion en el espacio de componentes principales.

2. Identificacion de genes ritmicos y ajuste de modelo

11
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Figura 2.1: Esquema del problema de estimacion del orden circular. Izquierda: datos de
expresion desordenados a lo largo de 24 horas. Centro: orden circular obtenido con sentido
antihorario. Derecha: expresion génica ordenada a lo largo de 24 horas. Imagen obtenida

de [3].

Una vez estimado el orden temporal de las muestras, se procede a la normalizacion
de los datos de expresion génica y al filtrado de aquellos genes con niveles de ex-
presion muy bajos o patrones atipicos. Posteriormente, se identifican los genes que
presentan una ritmicidad circadiana més pronunciada en el tejido analizado. Con el
objetivo de incrementar la robustez del analisis, este procedimiento se repite sobre
miultiples subconjuntos aleatorios de genes ritmicos, evaluando en cada iteracién la
calidad del ajuste y agregando los resultados obtenidos. Esta estrategia permite una
caracterizacion mas fiable y resistente al ruido del ritmo de expresion circadiana.

En el presente trabajo, el objetivo principal es obtener una estimaciéon del orden
temporal de las muestras utilizando un conjunto reducido de genes core, que funcio-
ne como referencia estandar para la comparacion con otros algoritmos competidores
en tejido muscular humano. A diferencia de la metodologia original de CIRCUST,
no se implementa el proceso completo de agregacion robusta dirigido a caracteri-
zar exhaustivamente la ritmicidad de un conjunto de genes caracteristico de cada
tejido. En su lugar, se adopta una estrategia simplificada y adaptada, centrada
exclusivamente en la obtencion del mejor ordenamiento posible a partir de ejecucio-
nes parciales del procedimiento. Esta adaptacion permite preservar la esencia del
enfoque original y reducir su complejidad computacional.

Validacién

Antes de aplicar un algoritmo en datos sin anotacién temporal, es fundamental evaluar
su desempeno en entornos controlados donde se dispone de informacion horaria conocida.
Una de las métricas estandar mas utilizadas para evaluar el rendimiento de los métodos
de estimacién del orden temporal, cuando se dispone de etiquetas temporales reales, es
el error absoluto medio (MAE, por sus siglas en inglés, Mean Absolute Error) entre el
orden real y el orden estimado. En la practica, se consideran aceptables desviaciones
de £3 horas, y para su cédlculo generalmente se requiere rescalar el orden estimado al
intervalo [0,24) [3].

CIRCUST ha sido validado en distintos contextos experimentales que incluyen datos hu-
manos (epidermis, musculo esquelético y corteza prefrontal) y de modelo animal (tejidos
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de babuino), todos con informacién temporal conocida, lo que ha permitido evaluar la
precision del orden reconstruido. Ha demostrado una notable capacidad para recuperar
el orden relativa de las muestras y reproducir patrones circadianos coherentes, incluso en
condiciones de alta variabilidad bioldgica o en tejidos con ritmicidad compleja.

2.2.2. CIRCUST adaptado

A continuacion, se describen las etapas necesarias para abordar el problema de estimacion
del orden temporal, siguiendo una adaptacion simplificada de la metodologia propuesta
por CIRCUST.

Antes de detallar las etapas, es conveniente introducir brevemente el contexto y la no-
tacién. Sea [X] la matriz de expresién génica en crudo (raw counts). Durante la etapa
de preprocesamiento, se filtran los genes no expresados y se identifican posibles muestras
atipicas u outliers. El resultado de este paso es una nueva matriz [N], que contiene los
datos de expresién ya depurados y listos para el analisis. A partir de ella, los datos se
normalizan y se aborda el problema de estimacion del orden temporal, obteniendo como
resultado la matriz [X,;] de muestras ordenadas cuyas etapas principales se resumen a
continuacion:

Preprocesado de datos

La entrada a esta etapa es la matriz [X] de datos crudos y desordenados de expresiones
de un tejido. Se realizan los siguientes pasos:

1. Se eliminan los genes con mas de un 30 % de las muestras con valores de expresién
nulos, al considerarse poco informativos para el analisis.

2. Se aplica un filtrado robusto por nivel de expresion utilizando una media recortada
por la derecha, eliminando tnicamente el 10 % de los valores mas altos de cada gen
(Seccién A.1 del Apéndice). A continuacién, se calcula la media sobre el 90 % res-
tante. Este enfoque permite mitigar el efecto de valores extremos elevados en genes
poco informativos. Aquellos genes cuya media recortada se sitia por debajo de un
umbral predefinido, que depende del estudio, son excluidos del anélisis. La eleccion
del umbral se realizard de forma empirica en cada conjunto de datos garantizando
una proporcién elevada y estable en distintos conjuntos conocidos de genes ritmicos.

3. La matriz resultante se normaliza al intervalo [—1, 1] mediante escalado min-maz.

De esta primera etapa se obtiene la matriz [N] de datos de expresién génica normalizados.

Ordenacion y sincronizacion

La matriz de input de esta etapa es [N], la matriz normalizada y procesada. Se realizan
cinco pasos principales:

13
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1. Serealiza la seleccién del conjunto de genes core extraidos de [3], que incluye: PER1,
PER2, PERS3, CRY1, CRY2, ARNTL, CLOCK, NR1D1, RORA, DBP, TEF y
STATS. La eleccién de estos genes se fundamenta en su buena ritmicidad circadiana
en una amplia variedad de tejidos humanos, como se evidencia en [5]. Debido a
su gran comportamiento ritmico, han sido utilizados como genes de referencia en
numerosos estudios centrados en el andlisis de la expresién circadiana [20-22].

A partir de este subconjunto, se aplica el algoritmo CPCA sobre la submatriz
de [N], compuesta tinicamente por los 12 genes seleccionados. La salida de CPCA
proporciona un primer orden estimado, que posteriormente se utiliza para reordenar
la matriz completa de expresién génica.

2. Se lleva a cabo un procedimiento de deteccién y eliminacion de outliers mediante
dos enfoques:

a) Identificacién basada en CPCA: a partir del andlisis CPCA, se calcula
la distancia euclidea al origen de cada muestra en el espacio bidimensional
definido por los dos primeros eigengenes. Se clasifican como outliers aquellas
muestras cuya distancia euclidea supera el umbral de 2 unidades respecto
al origen del circulo. Este umbral que podria variar entre estudios identifica
muestras con comportamiento atipico fuera de la estructura circular esperada.

b) Identificacién mediante residuos estandarizados: se calculan los residuos
estandarizados (véase en la Seccién A.2 del Apéndice) de cada muestra a partir
del ajuste de un modelo Cosinor, detallada en la Seccién 2.3. Se consideran
outliers aquellas muestras cuyos residuos estandarizados se encuentran fuera
del intervalo [—3, 3].

3. Una vez eliminados los outliers comunes entre ambos enfoques, se aplica el algoritmo
CPCA sobre la submatriz de genes core de [N], obteniéndose un nuevo vector de
orden circadiano. Este nuevo orden estimado se utiliza para reordenar la matriz
completa de expresion génica.

4. Se lleva a cabo un proceso de sincronizacion entre los genes. Es importante recordar
que el orden obtenido admite 2m configuraciones temporales distintas. Para fijar
un punto de inicio, se utiliza como referencia el gen ARNTL, cuya ritmicidad estéd
bien caracterizada en la literatura. Se ajusta un modelo Cosinor sobre su perfil
de expresién, y se estima la fase correspondiente a su pico de méaxima expresion.
A continuacion, se aplica un desfase circular al orden estimado de las muestras
para que dicho pico se alinee en 7. Esta eleccién se justifica porque, segin [23],
el gen ARNTL alcanza su maxima expresion antes del inicio del periodo inactivo,
tradicionalmente representado por 7.

Para determinar la orientacién del orden (horaria o antihoraria), se consideran los
momentos de maxima expresion de los genes PERs y CRYs, estimados mediante el
ajuste de modelos Cosinor individuales. Tal como se recoge en la literatura, estos
genes alcanzan su maximo durante el periodo de luz, es decir, antes del pico de
expresion de ARNTL (m). Por tanto, se selecciona como orientacién valida aquella
que sitie la mayor proporcién de estos genes dentro del intervalo (0, 7], en coherencia
con su fase biolégica esperada.
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5. Se recupera el nuevo vector de fases ajustadas y se utiliza para reordenar la matriz
de expresion génica.

De esta segunda etapa se obtiene la matriz [X,] de datos de expresién génica ordenados
y sincronizados.

2.2.3. CYCLOPS

El algoritmo CYCLOPS integra tres componentes fundamentales: la deteccién de pa-
trones estructurales en los datos de expresién, la incorporacién de informacion sobre la
conservacién evolutiva de los genes, y una arquitectura basada en autoencoders circu-
lares. Esta combinacion le permite reconstruir una trayectoria cerrada que representa
la dindmica circadiana de las muestras, sin necesidad de conocer sus tiempos reales de
recogida.

CYCLOPS sigue una secuencia de pasos para ordenar las muestras a lo largo de un ciclo
de 24 horas, estimando asi su fase circadiana relativa:

Preprocesado de datos

Se lleva a cabo una limpieza inicial del conjunto de datos en la que se eliminan, por
un lado, las muestras del individuo con datos incompletos (mencionado previamente) y,
por otro, aquellas identificadas como outliers segiin el anélisis realizado con el método
CIRCUST, con el fin de garantizar una comparaciéon coherente y libre de sesgos por
valores atipicos.

Este paso es la tinica modificaciéon del algoritmo original que se ha hecho en este trabajo.

Ordenacién

1. Se aplica una descomposicién en valores singulares (SVD, Singular Value Decom-
position, por sus siglas en inglés) para reducir la dimension. Esta técnica extrae
los principales componentes de variabilidad, denominados eigengenes, que resumen
patrones globales de expresién (ver Seccién A.4 del Apéndice).

2. A partir de los eigengenes, se entrena un autoencoder cuyo objetivo es reconstruir los
datos originales a partir de una representacion intermedia de menor dimension. La
caracteristica principal de esta arquitectura es que la capa intermedia (bottleneck)
se ha disenado especificamente para capturar la naturaleza circular del problema,
representando cada muestra como un angulo sobre una elipse. La red tiene tres
capas:

= Capa de Entrada: los eigengenes reducidos.

» Capa oculta circular (bottleneck): codifica cada muestra como un éngulo.
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= Salida: reconstruye los eigengenes originales.

El entrenamiento se realiza mediante descenso de gradiente con momento, lo que
mejora la estabilidad y la velocidad de convergencia. Para mas detalles sobre esta
arquitectura, puede consultar la Seccién A.6 del Apéndice.

3. Tras el entrenamiento, cada muestra se proyecta sobre un angulo entre 0 y 27, que
representa su fase circadiana estimada. Esta coordenada refleja su posicion relativa
dentro del ciclo biolégico de 24 horas.

Validacién

Aunque CYCLOPS ha demostrado buen rendimiento en multiples estudios, su validacion
en humanos es mas limitada que la de CIRCUST. La mayoria de sus aplicaciones se han
centrado en tejidos de ratén, donde se ha comprobado una alta concordancia entre las
fases estimadas y los tiempos reales. En humanos, los resultados mas destacados provienen
de estudios postmortem en corteza prefrontal y en piel, donde se ha logrado estimar la
fase circadiana con errores medios aceptables. Para mejorar la robustez del algoritmo en
estos casos, se restringié el andlisis a genes homologos a aquellos con ritmicidad circadiana
bien caracterizada en multiples tejidos de ratén, aprovechando la conservacion evolutiva
del sistema circadiano.

En la Tabla 2.1 se han resumido las principales caracteristicas, ventajas y limitaciones de
los métodos de estimacién del orden presentados en este trabajo.

2.2.4. Otros métodos

Estos métodos requieren que las muestras estén etiquetadas con la anotacion temporal
de recogida. Utilizan esta informacién para modelizar directamente la relaciéon entre la
expresion génica y el momento del ciclo circadiano.

Ejemplos que destacan en esta metodologia son: Molecular Timetable [24], un método
pionero que emplea patrones horarios predeterminados de expresion génica para realizar
predicciones del estado circadiano mediante regresién. Por otro lado, BIO_.CLOCK [25]
utiliza redes neuronales profundas entrenadas con datos de expresion génica anotados
para obtener predicciones del tiempo circadiano. Més recientemente, TimeSignature [26]
utiliza métodos supervisados basados en machine learning, especificamente algoritmos de
Random Forest, para seleccionar genes con alta capacidad predictiva en la estimacion del
tiempo circadiano. Estos genes seleccionados actiian como marcadores bioldgicos, propor-
cionando una prediccion estable y precisa incluso con un nimero reducido de muestras.

Estas metodologias proporcionan herramientas precisas y computacionalmente eficientes.
Sin embargo, requieren conjuntos de datos con tiempos circadianos conocidos previamen-
te, limitando su aplicacion practica, particularmente en estudios genéticos en humanos
donde las etiquetas temporales son inciertas o desconocidas.
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Aspecto

CYCLOPS

CIRCUST

Particularidades

Ventajas

Desventajas

Conocimiento previo de genes
ritmicos en ratén (conservacion
evolutiva).

Detecta trayectorias elipticas.

Robusto y eficiente en grandes
cohortes humanas.

Validado en varios tejidos y po-
blaciones.

Precisién dependiente de infor-
macién externa para fijar la ho-
ra absoluta.

Ordenamientos relativos; re-
quiere datos completos de 24 h.
Dificil cuantificar la influencia
de outliers.

El uso de la conservacion evolu-
tiva puede favorecer la captura
de ritmos influenciados por el
entorno, alineados con el ciclo
luz/oscuridad, en lugar de rit-
mos circadianos endogenos.

Estadistica circular para esti-
mar fase.

Apto para muestras postmor-
tem (ARN degradado).

Genes core definidos por el
usuario; sin depender de otras
especies.

Tolera muestreo no uniforme
del ciclo.

Muy robusto al ruido; mejora
la interpretacion de datos rui-
dosos.

Facilita la  evaluacion de
outliers y la selecciéon de eigen-
genes.

Lista core adaptable a distintos
contextos bioldgicos.

Frecuencia de muestreo baja
puede afectar la exactitud tem-
poral.

Sensible a la eleccién del con-
junto inicial de genes core.

Tabla 2.1: Comparativa entre los algoritmos CYCLOPS y CIRCUST.
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2.3. Modelizaciéon e identificacion de ritmos circadianos

La identificacién de genes con expresion ritmica es una etapa fundamental en el analisis
transcriptomico circadiano, ya que permite estudiar el reloj biolégico, detectar biomarca-
dores y comparar condiciones fisiologicas. Para ello, se han desarrollado distintos enfoques
estadisticos, tanto paramétricos como no paramétricos, cada uno con sus propias ventajas
y limitaciones.

Entre los métodos no paramétricos, uno de los més utilizados es JTK_CYCLE [27], que
se basa en estadisticos de orden y pruebas de correlacién (tipo Kendall) para detectar
patrones oscilatorios sin asumir una forma funcional concreta de la senal. Este tipo de
enfoques destaca por su robustez ante ruido y su aplicabilidad en situaciones con escasas
réplicas, aunque a menudo presentan menor potencia para detectar ritmos con formas no
canodnicas o baja amplitud.

Por otro lado, los métodos paramétricos, que parten de un modelo explicito para la forma
de la senal circadiana. El mds representativo es el modelo Cosinor [19]. Por su simplicidad
y utilidad, en la practica es el modelo mas extendido en la literatura y sirve como estandar
en numerosas aplicaciones. El modelo Cosinor es un modelo de regresion no lineal que se
formula de la siguiente manera:

z(t;) = M+ A - cos (wt; + @) +¢;
donde:

x(t;): valor de expresién génica observado en el instante ¢;,

M: Mesor, valor medio de la oscilacion,

A: Amplitud, magnitud del ritmo circadiano,

w = 2%: frecuencia angular del ciclo, siendo 1" = 24 horas para ritmos circadianos,
¢: Acrofase, momento del pico méximo de expresién (en radianes),

€;j: término de error asociado a la muestra j.

Se ilustran las caracteristicas ritmicas de Cosinor en la Figura 2.2.

Este modelo permite no solo describir la dindmica ritmica de la expresién génica, sino
también evaluar estadisticamente si dicha ritmicidad es significativa. En particular, el
problema de detectar si un gen presenta un patrén circadiano puede formularse como un
contraste de hipdtesis sobre la amplitud (A):

Hy: A=0 (no hay ritmo) frentea  H;:A>0

Aunque el modelo Cosinor se expresa inicialmente de forma no lineal, puede reparame-
trizarse para expresarse en términos de un modelo lineal a partir de identidades trigo-
nomeétricas basicas. Esto permite aplicar contrastes tipo F de Fisher para comparar el
modelo completo con otro que no incluye componente oscilatoria en términos del parame-
tro A. La formulacién y detalles sobre la resolucion de este contraste se detalla en la
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I ... Acrophase, ¢ Period, t

| Amplitude, A

MESOR, M
(Midline Estimating
Statistic Of Rhythm)

t Time —
Reference time

Figura 2.2: Definicién de las caracteristicas ritmicas de Cosinor. Imagen obtenida de [19].

Seccién A.3 del Apéndice.

Dado que se realizan contrastes de hipdtesis para un gran nimero de genes de forma si-
multanea, es necesario aplicar una correccion por comparaciones multiples para evitar un
exceso de resultados falsamente significativos. En este trabajo se utiliza el procedimiento
de Benjamini-Hochberg [28], que controla la tasa de falsos descubrimientos (FDR), es
decir, la proporcion esperada de falsos positivos entre los genes declarados significativos.
Tras aplicar esta correccién, se considera que un gen muestra ritmicidad estadisticamente
significativa si su p-valor ajustado es inferior a 0.05.

Este marco del modelo Cosinor ha servido de base para numerosas herramientas desarro-
lladas para la deteccion de ritmicidad circadiana. En particular, los paquetes cosinor y
cosinor2 de R implementan especificamente contrastes F para este modelo, permitiendo
evaluar la significacién de la componente oscilatoria. Ademds, paquetes mas completos
como MetaCycle, RAIN, BIO CYCLE o DiffCircaPipeline integran el modelo Cosinor
(y algunas de sus extensiones), junto con otros métodos no paramétricos, para estimar
pardmetros clave (como amplitud, fase y periodo) y comparar perfiles ritmicos entre con-
diciones experimentales.

Evaluaciéon de la ritmicidad

Como medida de bondad de ajuste para evaluar la calidad del ajuste del modelo a los
datos se propone el coeficiente de determinacién R2. Este estadistico para el gen i, se
define como:
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donde:

» Y}, es la expresién observada del gen ¢ en la muestra j.
» Y;; es el valor predicho por el ajuste Cosinor para el gen ¢ en la muestra j.

n Y, = % > ;Yij es la media de las observaciones del gen ¢ a lo largo de las m muestras.

Esta medida indica qué proporcion de la variabilidad observada en los datos de expresion
es explicada por el modelo. Valores cercanos a 1, reflejan una buena concordancia entre
el modelo y los datos experimentales, mientras que valores bajos indican un ajuste pobre.
En el contexto del andlisis de expresiones circadianas, sujetas a gran variabilidad, valores
de R? entre 0.5 y 0.8 son indicadores de una adecuaciéon moderada-alta del ajuste a los
datos.

En este trabajo, se ha utilizado el coeficiente de determinacién R? en dos contextos dis-
tintos. Por un lado, se ha calculado el R? de los genes core circadianos como medida
complementaria para evaluar la calidad del orden estimado por los algoritmos. Ademés
de utilizarse sobre el conjunto de 54 genes principales. Por otro lado, el R? también se ha
empleado como medida de bondad de ajuste en el modelo Cosinor aplicado individual-
mente a cada gen, permitiendo evaluar el grado de ritmicidad del perfil de expresion.

2.4. Clasificacién supervisada de genes ritmicos

En este trabajo, ademas de estimar el orden temporal de las muestras, se aborda la
identificacién de genes con expresion circadiana mediante un enfoque de clasificacion
supervisada. Para ello, se asigna a cada gen una etiqueta binaria que indica la presencia
o ausencia de ritmicidad, y se entrenan varios algoritmos de aprendizaje automatico para
predecir dicha etiqueta a partir de caracteristicas cuantitativas derivadas del ajuste del
modelo Cosinor a los datos de expresion génica. Este enfoque permite evaluar la capacidad
predictiva de distintos modelos y explorar su utilidad en la deteccién automatizada de
genes ritmicos.

Formalmente, se plantea un problema de clasificacién supervisada en el que cada gen se
representa mediante un par (x;, y;), donde x; = (41, Ti2, - - . , Ty ) corresponde al conjunto
de caracteristicas de expresién génica utilizadas, y y; € {0,1} indica si el gen presenta
ritmicidad circadiana. El objetivo es predecir la clase y; exclusivamente a partir del patron
de expresion, utilizando algoritmos de aprendizaje automatico.

Se han entrenado y evaluado cuatro modelos de aprendizaje supervisado: Regresion
Logistica, Arboles de Decisién (Random Forest), Méquinas de Vectores de Soporte (SVM,
Support Vector Machine, por sus siglas en inglés) con kernel radial, y Extreme Gradient
Boosting (XGBoost). Esta seleccién se justifica por la diversidad de enfoques y nive-
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les de complejidad que ofrecen, lo que permite comparar el rendimiento desde modelos
lineales simples hasta técnicas avanzadas basadas en arboles. Ademas, se trata de algo-
ritmos ampliamente consolidados en la literatura y habitualmente empleados en tareas
de clasificacién binaria.

Para su implementacién se ha utilizado el lenguaje y entorno estadistico R, mediante
los paquetes caret, e1071, randomForest y xgboost. En el Seccion A.8 se describen las
funciones utilizadas, asi como los principales hiperparametros y argumentos necesarios
para reproducir cada modelo.

En modelos con multiples hiperparametros configurables, es habitual dividir los datos
en tres subconjuntos: entrenamiento, validacion y test. El conjunto de entrenamiento se
utiliza para ajustar el modelo, el de validacion para seleccionar la mejor configuracion de
hiperparametros, y el de test para evaluar el rendimiento final. No obstante, cuando el
tamano del conjunto de datos es limitado, resulta mas eficiente emplear estrategias como
la validacién cruzada, que reutilizan los datos disponibles y permiten obtener estimaciones
de rendimiento mas estables y representativas.

En este trabajo se ha aplicado validacién cruzada interna de cinco particiones (5-fold
cross-validation). Este procedimiento divide el conjunto de entrenamiento en cinco blo-
ques de igual tamano. En cada una de las k iteraciones, uno se reserva para validacion
y los cuatro restantes se utilizan para entrenar. De este modo, cada observaciéon actia
como muestra de validacion exactamente una vez, y el modelo se entrena cinco veces. Las
métricas de validacion se obtienen como la media de las cinco iteraciones, proporcionando
una estimacién mas robusta del rendimiento del modelo.

Una vez completada esta validacién interna, se evaliia sobre el conjunto de test. Esta eva-
luacion final permite estimar la capacidad de generalizacién del modelo a nuevas muestras
y cuantificar su utilidad real. Este procedimiento se ha aplicado en todos los modelos con-
siderados. Ademas de las métricas de clasificacién globales, se ha utilizado la matriz de
confusion para obtener una visién mas detallada del comportamiento de cada modelo.

A continuacién se presentan los modelos evaluados, describiendo en cada caso los funda-
mentos metodologicos que explican su funcionamiento, asi como la seleccién y el impacto
de los hiperparametros ajustados. Cabe senalar que en esta seccion puede producirse un
abuso de notacion, en el sentido de que algunos simbolos utilizados previamente se re-
utilizan con otro significado. Esta practica se adopta por conveniencia expositiva, y el
contexto deberia permitir al lector interpretar correctamente cada caso.

2.4.1. Regresion Logistica

La regresion logistica es un modelo lineal ampliamente utilizado en problemas de clasifi-
cacién binaria [29]. Se enmarca dentro de los modelos lineales generalizados (Generalized
Linear Models, GLM), concretamente en la familia binomial, y emplea como funcién de
enlace el logit. Su finalidad es modelizar la probabilidad de que una observacién per-
tenezca a una de dos clases posibles, a partir de una combinacion lineal de variables
explicativas. Esta combinacién se transforma mediante la funcién logistica (sigmoide),
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que restringe el rango de salida al intervalo [0, 1], permitiendo asi su interpretacién como
una probabilidad. En tareas de clasificacion binaria, la version utilizada sin regularizaciéon
permite interpretar directamente los coeficientes estimados como logaritmos del cociente
de probabilidades, manteniendo una mayor transparencia en la relacion entre predictores
y variable respuesta.

Sea B = (B, B1,---,Pm)" el vector de pardmetros del modelo (intercept By y m coeficien-
tes), y sea m; = Pr(y; = 1 | x;) la probabilidad de que el gen i sea ritmico, dado su vector
de caracteristicas x;. El modelo logistico tiene la siguiente forma:

1—71'@'

log( o ):ﬁO—F,BTXi. (1)

Aplicando la funcion inversa del logit, obtenemos la expresion explicita de la probabilidad
;.

(2)

1
M e[ (A8 )]

La decision final sobre la clase predicha se realiza aplicando un umbral de decision 7,
habitualmente fijado en 0.5.

- {O, sim; <7 (gen no ritmico),
i =

1, sim >7 (gen ritmico).

2.4.2. Random Forest

El algoritmo Random Forest (RF) es un método de aprendizaje automético basado en
técnicas de ensamblado (ensemble methods), concretamente en el enfoque de bootstrap
aggregating o bagging [30]. Consiste en construir un conjunto de arboles de decisién en-
trenados sobre muestras bootstrap del conjunto de datos original. Cada arbol se ajusta de
forma independiente a su muestra remuestreada, lo que contribuye a reducir la varianza
del estimador global.

En tareas de clasificacion, la prediccién final se obtiene mediante votacion mayoritaria
entre todos los arboles. Para incrementar la diversidad entre los drboles y disminuir la
correlacion entre ellos, en cada nodo se selecciona aleatoriamente un subconjunto de varia-
bles candidatas sobre el que se busca la mejor division. Esta combinacién de remuestreo y
seleccion aleatoria de variables mejora la capacidad de generalizacion del modelo y lo hace
robusto frente al sobreajuste. La Figura 2.3 ilustra esquematicamente el funcionamiento
del algoritmo.

En el caso de tareas de clasificacion binaria, cada arbol del RF actia como un clasificador
que construye una estructura jerarquica a partir de un nodo raiz, generando divisiones
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Figura 2.3: Ejemplo de un ensemble compuesto por cuatro arboles de decisién, es decir,
un RF. Imagen obtenida de [30].

binarias sucesivas en funcién de las variables predictoras. En cada nodo interno, se selec-
ciona la variable y el punto de corte que maximizan un criterio de pureza de la particion,
como el indice de Gini o la entropia. El proceso continiia hasta alcanzar nodos terminales
(hojas), donde se asigna la clase més frecuente entre las observaciones que llegan a dicha
hoja.

Aunque los arboles individuales son modelos simples e interpretables, presentan una ele-
vada varianza, especialmente si se permiten estructuras profundas. El uso combinado de
multiples arboles entrenados sobre muestras bootstrap mitiga esta desventaja mediante
agregacion.

Cada drbol se entrena sobre aproximadamente dos tercios de los datos originales (obser-
vaciones in-bag), mientras que el tercio restante (out-of-bag, OOB) actiia como conjunto
de validacion interna. El error OOB proporciona una estimacién casi insesgada del error
de generalizacién sin necesidad de aplicar validacion cruzada.

2.4.3. Maquinas de Vectores Soporte

Las Maquinas de Vectores Soporte (Support Vector Machines, SVM) son algoritmos de
aprendizaje supervisado, orientados tanto a tareas de clasificaciéon como a regresion [31].
Su principio consiste en hallar el hiperplano que mejor separa las clases en el espacio de
caracteristicas. Cuando la tarea es de clasificacion, se trata de maximizar la distancia
(margen) entre las muestras de distintas clases. Solo las observaciones mas proximas a
esa frontera, llamados vectores soporte (support vectors), intervienen en la construccion
del modelo, lo que le confiere gran capacidad de generalizacién y lo hace resistente tanto
al sobreajuste como a la presencia de outliers.

En la formulacién lineal estricta se busca el hiperplano 6"z + 6y = 0 con ||0|| = 1 que
maximice la distancia M entre las clases:
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Lineal SVC

SVC con kernel lineal

Peso Sepal
Peso Sepal

Longitud Sepal Longitud Sepal

SVC con RBF kernel SVC con polinomio(grado 3) kernel

Peso Sepal
Peso Sepal

Longitud Sepal Longitud Sepal

Figura 2.4: Representacion gréfica del resultado de un modelo clasificador SVM sobre las
tres clases de flores Iris setosa (azul), virginica (amarillo) y versicolor (rojo) a partir del
peso y la longitud del sépalo. Arriba izquierda: kernel lineal. Arriba derecha: sin kernel.
Abajo izquierda: kernel RBF. Abajo derecha: kernel polindmico de grado 3. Imagen
obtenida de [32].

max M
0’901”0”:1

sujeto a y,-(QTaci—I—HO) > M, i=1,...,m,

Cuando las clases no son linealmente separables en el espacio original, se proyectan a un
espacio de mayor dimensién mediante una funcién ¢(-). El producto interno ¢(z;) " ¢(z;)
se sustituye por un kernel K(x;,z;), evitando calcular ¢ explicitamente. Los niicleos més
habituales son:

Lineal: K(z;,x;) = -TiTJTj’
Polinémico:  K(x;, z;) = ('y %ij)d: (8)
RBF: K(z;,z;) = eXp[—’Y |z — xjHZL

donde v > 0 controla la amplitud del ntcleo y d es el grado polinémico.

Ademas, se puede introducir un parametro de penalizacion C' > 0 que controla el com-
promiso entre la anchura del margen y el error de entrenamiento: cuando C' es pequeno
se impone una regularizacién fuerte, permitiendo que mas puntos queden dentro del mar-
gen. Por el contrario, valores grandes de C' suavizan la regularizacién y el modelo prioriza
clasificar correctamente las muestras de entrenamiento, a costa de estrechar el margen.
Este pardmetro permite un mayor control del sobreajuste del modelo. El parametro +,
por su parte, determina la influencia de cada punto de entrenamiento sobre la frontera
de decision. Un v pequenio genera superficies suaves y de baja complejidad, mientras que
valores altos pueden derivar en modelos con alta varianza y bajo poder de generalizacion.

Se puede apreciar graficamente un ejemplo de clasificacion utilizando los diferentes tipos
de kernel explicados en la Figura 2.4.
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En este trabajo se ha empleado un kernel radial (Radial Basis Function, RBF), espe-
cialmente 1util cuando se desconoce la estructura real de separacion entre clases, ya que
permite modelizar relaciones altamente no lineales sin requerir un ajuste excesivo del
modelo.

2.4.4. FExtreme Gradient Boosting

Eztreme Gradient Boosting (XGBoost) es un algoritmo de aprendizaje supervisado que
pertenece a la familia de métodos de Gradient Boosting [33]. Su estrategia consiste en
construir de forma secuencial y aditiva un conjunto de arboles de decisién, donde cada
nuevo arbol corrige los errores residuales de los anteriores. A diferencia del bagging (co-
mo Random Forest), que entrena arboles de manera independiente para promediar sus
predicciones, el boosting ajusta cada arbol teniendo en cuenta la informacién aprendida
hasta el momento.

Formalmente, en cada iteracion ¢, el algoritmo anade un nuevo arbol f; al modelo mediante
la minimizacion de una funcién objetivo que combina una funcién de pérdida diferenciable
con un término de regularizacion:

£0 =3l + i) + U 1)

donde ¢ representa la funcién de pérdida (por ejemplo, log-loss en clasificacién binaria),
y Q(f;) penaliza la complejidad del nuevo arbol f;. La optimizacién de esta expresiéon se
realiza utilizando gradientes de primer y segundo orden, lo que permite una convergencia
més eficiente y otorga mayor peso a las observaciones peor predichas. En XGBoost, Q( f;)
suele adoptar la forma:

T

Qf) =T+ 2D wl, &)

j=1

donde T" es el nimero de hojas del arbol, w; el valor asignado a cada hoja, y 7, A son
hiperparametros que controlan la penalizacién Ly y Lo, respectivamente.

De forma predeterminada, XGBoost incluye regularizacién L; y Lo como parte de su di-
seno, controladas mediante los hiperparametros alpha y lambda, respectivamente. Ambos
pueden ajustarse o anularse segin el grado de penalizacién deseado. También incorpora
técnicas adicionales para evitar el sobreajuste, como el shrinkage (reduccién del peso de
cada drbol mediante un factor de aprendizaje 1) y el submuestreo tanto de observaciones
como de caracteristicas (column subsampling). Estas estrategias refuerzan la capacidad de
generalizacion del modelo, especialmente en contextos con ruido o alta dimensionalidad,
como ocurre con los datos de expresion génica.

Entre los hiperparametros mas relevantes se encuentra el ntmero total de iteraciones
que determina la cantidad total de arboles generados en el ensemble: un niimero elevado
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puede mejorar la precision, pero también incrementar el riesgo de sobreajuste. La tasa
de aprendizaje controla cuanto influye cada nuevo arbol; valores bajos generan ajustes
mas progresivos y estables, mientras que tasas mas altas aceleran la convergencia pero
aumentan la sensibilidad al ruido. En cuanto a la profundidad méaxima de los arboles
base define su capacidad para capturar relaciones no lineales: arboles méas profundos
aumentan la complejidad del modelo, pero también su varianza. Ademads, XGBoost in-
corpora submuestreo tanto de observaciones como de variables, técnicas que introducen
diversidad entre arboles, reducen la correlacion entre ellos y favorecen la generalizacion,
especialmente en entornos de alta dimensionalidad como el andlisis de expresion génica.

2.5. Meétricas de validacién para los algoritmos de ML

A continuacién se describen las métricas utilizadas para evaluar el rendimiento de cada
modelo: precisién global (accuracy), sensibilidad, especificidad, precision global balan-
ceada y AUC (4rea bajo la curva ROC, del inglés Area Under the ROC Curve). Estas
métricas, permiten evaluar la capacidad de cada modelo para distinguir correctamente
entre genes ritmicos y no ritmicos, incluso en contextos de clases desbalanceadas.

Con el fin de facilitar la interpretacion de las métricas de evaluacién utilizadas en esta
seccion, se presenta en la Figura 2.5 la estructura estandar de una matriz de confusiéon
para problemas de clasificacién binaria. Dicha matriz resume las cuatro posibles salidas
del modelo:

V P: verdaderos positivos (ritmicos correctamente clasificados)
V' N: verdaderos negativos (no ritmicos correctamente clasificados)
FP: falsos positivos (no ritmicos clasificados como ritmicos)

F N: falsos negativos (ritmicos clasificados como no ritmicos)

PREDICHOS
Positivo Negativo

(o]

2 Verdadero Falso
0| 8 Paositivo (VP) Negativo (FN)
w | o
3
w9
x| g Falso Verdadero

Y Positivo (FP) Negativo(VN)

=z

Figura 2.5: Matriz de confusion que muestra la distribucion de predicciones en una tarea
de clasificacion binaria. Elaboracién propia.

Esta representaciéon constituye la base para el calculo de las siguientes métricas:

Exactitud (Accuracy): mide la proporcién de predicciones correctas sobre el total de
muestras.

VP+ VN

A —
Y = VP Y VN FP+ FN
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Sensibilidad: mide la proporciéon de casos positivos correctamente predichos.

VP

SGHSlblhdad = m—m

Especificidad: mide la proporcion de casos negativos correctamente predichos.

VN

Especiﬁcidad = WV——l—[TP

Exactitud balanceada (Balanced Accuracy): corresponde al promedio entre la sen-
sibilidad y la especificidad. Es especialmente til cuando las clases estan desbalanceadas.

Sensibilidad + Especificidad
2

AUC: representa el area bajo la curva ROC (Receiver Operating Characteristic), la cual
muestra graficamente la relacion entre la sensibilidad (tasa de verdaderos positivos) y
la tasa de falsos positivos (1 - especificidad) para diferentes umbrales de decisién. Esta
curva se construye al variar el umbral de clasificacion y calcular estos dos indicadores en
cada punto. El valor del AUC, comprendido entre 0 y 1, resume la capacidad global del
modelo para discriminar correctamente entre clases. Cuanto mayor sea el AUC, mejor
serd el rendimiento del modelo, siendo 1 el valor 6ptimo y 0.5 el rendimiento esperado
por un clasificador aleatorio. En la Figura 2.6 se representa graficamente un ejemplo
genérico de una curva ROC.

Accuracy balanceado =

Perfect
classifier ROC curve
10e

(0]
©
(0]
=
% 05
o
o
g /'bo@
- //'Z}Q
'
d
0.0
0.0 0.5 1.0

False positive rate

Figura 2.6: Curva ROC mostrando la relacion entre la tasa de verdaderos positivos y la
tasa de falsos positivos. La linea roja diagonal indica el rendimiento de un clasificador
aleatorio. Se ilustran tres clasificadores méas en orden de rendimiento de menor a mayor
(naranja, verde y azul). El punto azul indica el clasificador perfecto con un valor de 1.
Imagen obtenida de [34].

Ademas, se han generado las correspondientes matrices de confusién con el objetivo de
analizar detalladamente el rendimiento de los modelos. Dado que se trata de un pro-
blema de clasificacién binaria, estas matrices presentan una estructura de dos filas y dos
columnas, donde las filas representan las clases reales y las columnas las clases predichas.
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Capitulo 3: Resultados

En este capitulo se utilizan datos con etiquetas temporales de expresion génica obtenidos a
partir de biopsias de musculo esquelético humano [35]. El objetivo principal es reproducir
la metodologia descrita en la seccién anterior para este conjunto de datos. En primer
lugar se compara el rendimiento de los métodos CIRCUST y CYCLOPS a la hora
de reconstruir el orden temporal de las muestras cuando la informacion horaria no esté
disponible. Una vez ordenadas, se abordara el problema de identificacién de ritmicidad
mediante el ajuste del modelo Cosinor. Por 1ltimo, se evaliua la capacidad de distintos
modelos de aprendizaje automatico supervisado para discriminar genes ritmicos y no
ritmicos a partir de sus perfiles de expresién temporal ordenados.

3.1. Descripciéon de los datos

Se analizan datos de expresiéon de musculo esquelético humano obtenidos mediante biop-
sias del musculo vasto lateral (vasctus lateralis) en 10 voluntarios sanos, registrando
muestras de RNA cada 4 horas a lo largo de un periodo de 24 horas. Posteriormente,
estas muestras fueron analizadas mediante secuenciacion de RNA-seq. El niimero total
de genes cuantificados fue de 14,415. Las caracteristicas de los participantes se recogen
en la Tabla 3.1. Las muestras se obtuvieron en condiciones de laboratorio estrictamente
controladas, siguiendo un protocolo disenado especificamente para minimizar la influen-
cia de factores de confusion, como el estrés, la ingesta reciente de alimentos, la actividad
fisica o la irregularidad en los ciclos de sueno. Este conjunto de datos se describe en [36]
y ha sido utilizado en estudios similares [37, 38].

3.2. Estimacién del orden temporal.

A continuacién, se describen los resultados para la estimacién del orden en las dos meto-
dologias siguiendo los pasos descritos en la Seccién 2.2.

3.2.1. Resultados de CIRCUST

El algoritmo CIRCUST esté disponible en su version original y completa en el repositorio
publico de GitHub [39]. La versiéon empleada en este trabajo corresponde a la adaptacion
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Donante Sexo Edad (anos) | IMC (kg/m?)
I M 22 28.3
II F 37 26.4
11 M 24 25.3
IV M 25 27.0
V M o4 25.6
VI M 53 26.8
VII M 25 23.3
VIII M 23 234
IX M 21 20.9
X M 30 224
Media + sd | M=9, F=1 30 + 10 24.1 + 2.7

Tabla 3.1: Caracteristicas principales de los 10 donantes utilizados para RNA-seq in vivo.
Incluye informacién sobre su sexo (F=femenino; M=masculino), edad (anos) y el indice
de masa corporal (IMC) en kg/m?. En la tltima linea se incluye la media y desviacién
tipica (sd) de las variables cuantitativas. Tabla obtenida de [35].

explicada previamente, implementada en lenguaje R, cuya descripcién detallada se incluye
en la Seccion B.2 del Apéndice.

Preprocesado de datos

En primer lugar, se realiza un analisis preliminar de los datos, donde se comprueba el
nimero de muestras por paciente. Se decide descartar las muestras correspondientes al
individuo VII debido a que estan incompletas.

A continuacién, se evalian aquellos genes que presentan una proporcién elevada de valores
nulos en sus muestras, concretamente superior al 30 %. En este caso concreto, ningtin gen
supera ese umbral, por lo que no es necesario hacer este filtro.

Por otra parte, para eliminar genes no expresados o poco informativos, se aplica un
filtrado basado en la media recortada por la derecha al 10 %, como se describe en la
metodologia. En concreto, se calcula la media de la expresién en cada gen tras eliminar el
10 % de los valores mas altos, y se descartan aquellos cuya media recortada no alcanza un
umbral minimo. La eleccién de dicho umbral, cambia segtin el estudio. Para su eleccién,
se analiza como varia el nimero de genes conservados al modificar dicho umbral, tanto
en el conjunto de 54 genes ritmicos conocidos como en el subconjunto de 12 genes core
representativos del reloj circadiano.

Tal y como se muestra en la Figura 3.1, en este caso se ha establecido un umbral de
corte en 0.4 con el objetivo de lograr una proporcién alta y equilibrada de genes con-
servados. Este valor se ha determinado tras analizar cémo afecta dicha decisién tanto
a la conservaciéon de los 12 genes core principales como a la proporcién restante de los
54 genes ritmicos identificados en [23]. Aunque es esperable que no todos estos genes se
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expresen ritmicamente en todos los tejidos, una fraccién significativa deberia mantenerse
en el tejido utilizado.

Finalmente, la matriz de expresién resultante contiene 12,625 genes (87.6 %), lo que im-
plica que se han descartado 1,790 genes mediante esta técnica.

Proporcion de genes seleccionados Proporcion de los 54 genes core Proporcion de los 12 genes core principales

B B B 1

0.876

© 0.833 = ]

Proporcion

Proporcién
Proporcién

0 1 2 3 2 3 2 3
Umbral media recortada Umbral media recortada Umbral media recortada

°
-
)
o

Figura 3.1: Gréficos que ilustran cémo varia la proporcién de genes seleccionados para
el analisis en funcién del umbral aplicado a la media recortada. Se indica en rojo el
umbral seleccionado (0.4) y la proporcién de genes que se conservan con ese umbral
en distintos conjuntos de genes. Izquierda: conjunto de genes total. Medio: 54 genes
tipicamente ritmicos. Derecha: 12 genes core.

Ordenacién y sincronizacién

Se aplica el método CPCA sobre la matriz de expresion de los genes core, previamente
normalizada, con el objetivo de estimar el orden circadiano relativo de las muestras. Para
evaluar si los dos primeros eigengenes capturan aproximadamente una estructura circular
subyacente, se representan graficamente en la Figura 3.2.

Aunque la representacién directa de los dos primeros componentes principales (eigenge-
nes) no permite identificar de forma clara una trayectoria circular en las muestras, se
realiza una evaluacion complementaria para verificar si describen un recorrido ciclico a
lo largo del tiempo. La Figura 3.3 muestra dicha comprobacién, donde se representa la
trayectoria paramétrica tras ajustar ambos eigengenes mediante un modelo Cosinor. Esta
figura confirma que ambos componentes realizan una trayectoria circular en el espacio
bidimensional, validando asi su capacidad para capturar la estructura ritmica subyacente
en los datos.
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1st vs 2nd Eigengene
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Figura 3.2: Representacion de los 2 primeros eigengenes obtenidos de CPCA.

Los 2 primeros eigengenes realizan una trayectoria circular (0 a 2pi)

1.0

pred2

0.0
1

05
1

Figura 3.3: Representacién de la trayectoria paramétrica (E1(t), E2(t)) a partir del ajuste
Cosinor sobre los 2 primeros eigengenes.

En cuanto al andlisis de valores atipicos, utilizando el criterio relacionado con los resul-
tados del CPCA, se identifican como potenciales outliers las muestras S12, S52 y S57
(Figura 3.4). De ellas, finalmente se eliminan S52 y S57, que muestran un residuo muy
alto tras el ajuste cosinor. En el Seccién A.7 del Apéndice se muestran estos ajustes.
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Qutliers obtenidos mediante CPCA (Threshold =2)
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Figura 3.4: Visualizacién de outliers mediante el método CPCA. El circulo indica el
umbral de deteccién y los puntos rojos son los outliers detectados.

Una vez detectadas y descartadas las muestras identificadas como outliers, los datos se
normalizan nuevamente y se reordenan utilizando los 12 genes core, aplicando el procedi-
miento CPCA. El orden estimado se sincroniza tomando como referencia el gen ARNTL,
uno de los reguladores centrales del reloj biolégico. Siguiendo lo descrito en la meto-
dologia, el orden estimado se ajusta temporalmente para garantizar que el momento de
méxima expresion del gen ARNTL se alinee con el valor 7 (véase en la Figura 3.5). A con-
tinuacién, se determina la orientacién (horaria o antihoraria) que maximiza la proporcién
de instantes de maxima expresién de los genes PERs y CRYs dentro del periodo diurno.
El resultado de esta sincronizacién para los 12 genes core se muestra en la Figura 3.6.
Esta transformacién se aplica al resto de genes para los analisis posteriores.

Métricas de evaluacion del orden temporal

Dado que en este conjunto de datos se disponen de las etiquetas temporales, como me-
dida de precision en la estimacion del orden se propone el uso del MAE. En el caso de
CIRCUST, se obtiene un error medio absoluto de 1.73 horas. La Figura 3.7 representa la
concordancia entre el orden real de las muestras y el orden estimado con diferencias que
en general no se exceden de las +3 horas recomendadas en la literatura.

De forma complementaria, tal y como se expone en la metodologia, el coeficiente de de-
terminacién R? obtenido tras el ajuste del modelo Cosinor puede utilizarse como métrica
para evaluar la coherencia del orden estimado. Dado que los genes core circadianos presen-
tan, en general, un patrén ritmico bien definido en la mayoria de tejidos, es esperable que
este comportamiento se vea reflejado en los valores del R?. En la Tabla 3.2 se muestran
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los valores del R? obtenidos para cada gen.
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Figura 3.5: Visualizacién de la sincronizacién del gen ARNTL. En rojo se indica el pico de
expresion maxima del gen. En verde se muestra los valores predichos del ajuste Cosinor.

Expresion de genes core (sincronizados)

PER1 PER2 PER3 CRY1
00 k3
@ . - g W s oo ; =z
Foa® | opin B S ET £ N o P G
v.3 ', o S o o e, S
o @ ﬁo . o e oo o o g 0o & g IS
o ooo @@oa’ °o£§°ﬂ U{;%o ® ¢y P s
o © o <> o
o 3 g o
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
T S I 0 =2 1 =2 = 0 =2 & m2 0 =2 & W2 o
CRY?2 CLOCK NR1D1 RORA
@ ° 58 & 8% o Yoo o o a8
Tt T S AN PRI
D S 5~ g 4 © Voo & Lo g
o - -1 o o p o 5 -3
o ¢ ° ® 20 ° ‘gg) o T
] o0 OQO) @ =]

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 =2 = B2 2 0 2 2 m:2 2 0 =2 =2 2 0 =2 - k2 o2
STAT3 TEF ARNTL DBP

o ° > ?’?39

o @ o & @ & §° & Sy (%0‘ oo o
A Y s : s;,,g)\oo ‘;_g”—" g o L% o 3 Bl o, Lo 2
& o ° mim = ) e & o T

> 00&0 G o & 3 o ¢

2 sy ® eo A ooo &

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 w2 . k2 o 0 =2 1 =2 0o =2 & m2 0 =2 & W2

Figura 3.6: Patrones de expresién de los genes core sincronizados estimados por CIR-
CUST. En verde se muestra los valores predichos del ajuste Cosinor.

Como puede observarse, gran parte de los genes muestran un ajuste moderado-alto segtin
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CIRCUST: hora real vs. fase estimada
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Figura 3.7: Relacion entre el orden temporal real y estimado por CIRCUST. Se ha conver-
tido el orden real de horas a radianes para facilitar la comparacion con el orden estimado.

los umbrales de este estadistico en estudios de expresiones circadianas. En concreto, los
genes PER3 y ARNTL destacan por su fuerte ritmicidad, lo que concluye en un com-
portamiento muy marcado en este tejido. Por el contrario, genes como CRY1 o CLOCK
muestran una menor capacidad de ajuste, coherente con lo observado en la Figura 3.6.

Gen R? Gen R?
PERI1 0.483 || NR1D1 | 0.575
PER2 | 0.677 || RORA | 0.474
PER3 | 0.823 || STAT3 | 0.398
CRY1 0.265 TEF 0.640
CRY2 0.430 || ARNTL | 0.818

CLOCK | 0.368 DBP 0.373

Tabla 3.2: Coeficiente de determinacién R? del ajuste Cosinor para los 12 genes core.

3.2.2. Resultados de CYCLOPS

El algoritmo CYCLOPS, disponible en su repositorio original de GitHub [40], fue imple-
mentado integramente en el lenguaje Julia v0.6, una versiéon ya obsoleta que tiene més
de seis anos. Esta circunstancia impide su ejecucién directa en las versiones actuales del
lenguaje, lo que ha requerido una actualizacion del cédigo. En concreto, ha sido necesa-
rio adaptar tanto funciones como estructuras de sintaxis desfasadas para garantizar su
compatibilidad con Julia v1.10, la versién utilizada en este trabajo.
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Preprocesado de datos

Como primer paso, se eliminan las muestras correspondientes al individuo VII, dado
que presentan datos incompletos. Asimismo, se descartan los valores outliers detectados
previamente mediante la metodologia CIRCUST (552 y S57). Esta decisién permite
asegurar una comparacion coherente entre los algoritmos, utilizando exactamente las
mismas muestras en todos los casos.

Para la ejecucion del algoritmo, se opta por mantener los pardametros predeterminados
establecidos en la implementacién original, al considerarse adecuados y suficientemente
contrastados para este tipo de datos.

Ordenacion

El resultado del proceso se genera en tres etapas diferenciadas: la primera obtiene el
orden circadiano estimado en radianes para cada muestra; la segunda recoge el orden
de los indices correspondientes a dichas muestras; y la tercera proporciona la matriz de
expresion génica completamente ordenada segun el patrén circadiano inferido.

Tras analizar los resultados, se observa una distribucién no uniforme en el circulo de la
estimacion en el orden temporal obtenido a partir de los 12 genes core. Tal y como se
muestra en la Figura 3.8, la mayoria de las muestras aparecen concentradas en torno al
angulo 37”, lo que indica una estimacion deficiente del orden circadiano en este conjunto de
datos. Este resultado no es fisioldgicamente interpretable, ya que se pierde la variabilidad
esperada en los patrones de expresiéon ritmica.

Fases circadianas estimadas con CYCLOPS

Figura 3.8: Distribucién angular del orden temporal estimado por CYCLOPS.

Se ha abordado este problema explorando distintas configuraciones tanto en los parame-
tros del modelo como en la seleccién del conjunto de genes core utilizado como entrada.
En concreto, se ha evaluado el conjunto de 17 genes core empleado en el repositorio ofi-
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cial de CYCLOPS 2.0 disponible en GitHub [41], asi como el subconjunto de 10 genes
propuesto por Talamanca en estudios previos [37,42]. Adicionalmente, se han evaluado
diversas configuraciones de los parametros de ajuste de la metodologia, con el objetivo de
optimizar la calidad del orden temporal estimado y obtener distribuciones de fases més
fisiolégicamente coherentes.

Aunque las fases asignadas presentan ligeras variaciones en funcién del conjunto de genes
core utilizado o de los parametros empleados, en los escenarios considerados, las muestras
contindan concentrandose en un tunico sector del circulo circadiano. Esta acumulacion
sugiere que persiste una limitacién estructural en la capacidad del algoritmo para estimar
adecuadamente el orden temporal en este conjunto de datos.

La Figura 3.9 ilustra los patrones de expresion de los 12 genes core tras la primera orde-
nacion temporal obtenida mediante CYCLOPS, donde se evidencia la escasa dispersion
temporal entre muestras.

Expresion de genes core
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Figura 3.9: Patrones de expresiéon de los genes core estimadas por CYCLOPS. En verde
se muestra los valores predichos del ajuste Cosinor.

Métricas de evaluacion del orden temporal

Se han calculado distintas métricas para cuantificar la precisién del orden temporal es-
timado por CYCLOPS. En particular, el MAE entre el orden real y el estimado alcanza
un valor de 5.65 horas, significativamente superior al umbral generalmente aceptado de
+3 horas y al obtenido con la metodologia CIRCUST (1.73 horas). La Figura 3.10 ilus-
tra esta discrepancia, reflejando una menor concordancia entre los 6rdenes y un ajuste
circadiano menos preciso.

Adicionalmente, se calcula el coeficiente de determinacién R? resultante del ajuste del
modelo Cosinor a los perfiles de expresion de los genes core, cuyos valores se presentan
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CYCLOPS: hora real vs. fase estimada
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Figura 3.10: Relacion entre el orden circadiano real y estimado por CYCLOPS. Se ha
convertido el orden real de horas a radianes para facilitar la comparacion del orden
estimado.

en la Tabla 3.3. Los resultados muestran valores notablemente bajos en la mayoria de los
genes, con varios por debajo de 0.1 e incluso alguno cercano a cero. Estos valores reflejan
que la ordenacién temporal estimada por CYCLOPS no consigue capturar adecuadamen-
te la ritmicidad esperada, lo que pone en evidencia una pérdida de la estructura peridédica
de los datos ordenados.

Gen R? Gen R?
PERI1 0.089 || NR1D1 | 0.041
PER2 0.229 RORA | 0.009
PER3 | 0.001 || STAT3 | 0.433
CRY1 0.134 TEF 0.115
CRY2 |0.084 || ARNTL | 0.062

CLOCK | 0.133 DBP 0.126

Tabla 3.3: Coeficiente de determinaciéon R? del ajuste Cosinor para los 12 genes core tras
la ordenacién con CYCLOPS. La mayoria de los valores reflejan un ajuste deficiente.

Debido al elevado error de estimacion y a la limitada capacidad para reflejar la variabilidad
circadiana en los datos, CYCLOPS ha sido excluido de la segunda parte del anélisis,
centrada en la evaluacion de los resultados obtenidos mediante modelos de aprendizaje
automatico. La calidad del orden temporal estimado no se considera suficientemente fiable
en este conjunto de datos.

3.3. Identificacion de la ritmicidad

Tras la sincronizacion y reordenacion de la matriz de expresion, se identifican los genes
con ritmicidad significativa utilizando los resultados obtenidos con CIRCUST. Para ello,
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se ajusta individualmente un modelo Cosinor a cada gen de forma individual, a partir del
orden estimado, lo que permite extraer los parametros principales del ritmo y un p-valor
que contrasta la hipotesis nula de ausencia de ritmicidad. Este ajuste y la obtencién de
dichos parametros se han realizado mediante el test implementado en el paquete cosinor
de R [43], descrito con més detalle en la Seccién 2.3.

En total se evaluaron 12,625 genes, de los cuales 6,012 (47.6 %) se identificaron como
(significativamente) ritmicos por presentar un p-valor ajustado por correccién de com-
paraciones multiples inferior al umbral de significacién de 0.05. Segtun lo descrito en la
metodologia, las métricas que se presentan a continuacion evalian la validez y calidad de
los resultados de ritmicidad obtenidos para los 54 genes tipicamente identificados como
ritmicos.

Debido a que en el preprocesado de datos descrito en la Subseccién 3.2.1 se descartaron
9 de los 54 genes iniciales, la comparacion se lleva a cabo sobre los 45 genes restantes.

De este conjunto filtrado, se logran identificar 36 genes, lo que supone una tasa de detec-
cion del 80 %. Estos valores reflejan una elevada capacidad del algoritmo para reconstruir
patrones de expresion tipicamente ritmicos. Cabe destacar que dentro del conjunto de ge-
nes detectados se encuentran incluidos los 12 genes core, fundamentales en la regulacién
del reloj circadiano.

El R? promedio de los 36 genes identificados como ritmicos es de 0.336. Aunque este valor
es inferior al esperado y también mas bajo que el obtenido para el subconjunto de los
12 genes core (R* = 0.527), sigue indicando la presencia de un patrén oscilatorio en la
expresion de dichos genes.

Este resultado sugiere que, si bien la ritmicidad en muchos de estos genes no es especial-
mente pronunciada, el modelo Cosinor logra capturar cierta estructura circadiana en su
expresion. Estos resultados refuerzan tanto la validez del orden temporal estimado como
la efectividad del procedimiento de deteccién de ritmicidad aplicado.

3.4. Analisis de ritmicidad con algoritmos de ML

El objetivo de esta seccion es analizar la capacidad de distintos modelos supervisados de
machine learning para aprender y reproducir los patrones de ritmicidad observados a par-
tir de las diferentes caracteristicas génicas obtenidas del resultado del método CIRCUST
realizado como el Mesor, Amplitud, seno y coseno de la Acrofase (¢) y el coeficiente
de determinacién R%. Se opta por incluir el seno y coseno de la acrofase al tratarse de
una variable angular cuyo tratamiento puede condicionar los resultados de los métodos
estadisticos clasicos. Ademas, esta decisién contribuye a una escala mas homogénea entre
los predictores. La Tabla 3.4 y la Tabla 3.5 recogen los estadisticos descriptivos de las
variables extraidas mediante el modelo Cosinor, utilizadas como predictores en los algo-
ritmos de aprendizaje automéatico. Los resultados se presentan por separado para genes
clasificados como ritmicos y no ritmicos respectivamente, observandose diferencias en la
distribucién de la Amplitud y el R? para ambos grupos.
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Variable Min. Q1 Mediana Media Q3 Max.
Mesor -0.7096 -0.2253 0.0398  0.0390 0.2941 0.7813
Amplitud  0.0954  0.1863 0.2450 0.2733 0.3320 0.9773
sin(¢) -1.0000 -0.8095 -0.1594  -0.0368 0.7998 1.0000
cos(¢) -1.0000 -0.6080 -0.0896 -0.0215 0.5765 1.0000
R? 0.0946  0.1309 0.1784 0.2174 0.2691 0.8231

Tabla 3.4: Estadisticos descriptivos de las variables predictoras del modelo Cosinor para
los genes clasificados como ritmicos.

Variable Min. Q1 Mediana Media Q3 Max.
Mesor -0.9525 -0.0929 0.2058 0.1641 0.4496 0.8622
Amplitud  0.0005 0.0783 0.1085 0.1100 0.1390 0.2964
sin(¢) -1.0000 -0.5294 0.4080 0.1890 0.8743 1.0000
cos(¢) -1.0000 -0.6617 -0.0464 -0.0248 0.6022 1.0000
R? 0.0000  0.0229 0.0462  0.0473 0.0708 0.1045

Tabla 3.5: Estadisticos descriptivos de las variables predictoras del modelo Cosinor para
los genes clasificados como no ritmicos.

Para ello, se han entrenado y comparado diversos modelos de clasificacion binaria, utili-
zando como variable objetivo la etiqueta de ritmicidad asignada a cada gen. La calidad de
las predicciones generadas por cada modelo se ha evaluado mediante métricas de rendi-
miento explicadas en la Seccion 2.5, que permiten cuantificar su capacidad discriminativa
entre ambos grupos.

Con el fin de realizar una evaluacién objetiva, el conjunto de datos se ha dividido en sub-
conjuntos de entrenamiento y test mediante un procedimiento estratificado. En concreto,
se ha aplicado un muestreo independiente dentro de cada grupo de interés: genes ritmicos,
genes no ritmicos y el subconjunto de los 54 genes principales. Se ha seleccionado aleato-
riamente el 80 % de los genes de cada clase para el conjunto de entrenamiento, reservando
el 20 % restante para el conjunto de test. De este modo, el conjunto de test incluye una
representacion equilibrada de genes principales, ritmicos y no ritmicos, lo cual permite
evaluar objetivamente la capacidad de generalizacion de los modelos sobre tipos de genes
con caracteristicas distintas, incluyendo aquellos de relevancia biolégica conocida que no
han sido utilizados durante el entrenamiento.

3.4.1. Resultados de los algoritmos de clasificacion

A continuacion, se presenta para cada uno de los algoritmos estudiados en este trabajo la
correspondiente matriz de confusion, junto con una evaluacion cualitativa de la importan-
cia de las variables predictoras utilizadas por cada modelo. Finalmente, en la Tabla 3.7 se
compara la eficiencia de los distintos algoritmos de clasificaciéon en términos de las cuatro
métricas previamente definidas.

» Regresion logistica: ofrece un rendimiento muy bueno con un accuracy del 0.988.
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Presenta una sensibilidad del 0.989 y una especificidad del 0.987, lo que implica una
alta capacidad para clasificar correctamente tanto genes ritmicos como no ritmicos. La
exactitud balanceada (0.988) confirma el equilibrio entre clases, aunque su rendimiento
es inferior al resto de modelos mas complejos. Estos resultados son coherentes con la
matriz de confusién obtenida tras la clasificaciéon, donde se observa que la regresion
logistica es capaz de identificar correctamente como ritmicos o no ritmicos a la mayoria
de los genes. En la Figura 3.11 se aprecia que el modelo logra identificar correctamente
la mayoria de los genes ritmicos, con solo un pequeno nimero de falsos positivos y
negativos.

Matriz de confusién - Regresién Logistica

Real Ritmico
Recuentos

1250
1000
750

500
250

Valor real

Real No Ritmico

Predicho Ritmico Predicho No Ritmico
Prediccion

Figura 3.11: Matriz de confusion con valores absolutos para el modelo de regresién logisti-
ca.

Importancia de las variables explicativas

En el modelo de regresion logistica, la importancia de las variables se interpreta a partir
de la magnitud y la significacién estadistica de sus coeficientes (ver Tabla 3.6).

El parametro més determinante es el coeficiente de determinacién R? del ajuste Cosinor,
con un coeficiente estimado de 531.73 y un p-valor altamente significativo (< 2-10716).
Este resultado confirma que la calidad del ajuste sinusoidal es el factor méas influyente
en la prediccién de ritmicidad. También se observa una contribucion significativa de la
Amplitud (p = 0,0028), lo que sugiere que la magnitud de la oscilacién tiene un papel
relevante en la clasificacion.

En cambio, el Mesor y las componentes circulares de la Acrofase (seno y coseno) no
resultaron significativos (p = 0,4086, p = 0,3311 y p = 0,6694, respectivamente), lo que
indica que su efecto no es concluyente dentro del conjunto de predictores incluidos.
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Variable Coeficiente Error estandar z-valor p-valor
Intercept -54.373 3.395 -16.014 < 2e-16
Mesor -0.363 0.439 -0.826 0.409
Amplitud 9.209 3.081 2.989  0.0028
sin(¢) 0.189 0.195 0.972 0.331
cos(¢) -0.075 0.175 -0.427 0.669
R? del Cosinor 531.729 33.149  16.041 < 2e-16

Tabla 3.6: Coeficientes estimados del modelo de regresion logistica y su significacion

estadistica.

= Random Forest: consigue una accuracy del 0.995, lo que refleja un rendimiento sobre-
saliente. Su sensibilidad (0.993) y especificidad (0.997) indican que el modelo clasifica
correctamente casi todos los genes, minimizando tanto los falsos positivos como los
falsos negativos. La exactitud balanceada (0.995) evidencia un comportamiento muy
equilibrado entre ambas clases. La Figura 3.12 ilustra este excelente rendimiento, mos-
trando predicciones practicamente perfectas y una alta capacidad para distinguir entre
genes ritmicos y no ritmicos.

Real Ritmico

Valor real

Real No Ritmico

Matriz de confusién - Random Forest

Predicho Ritmico

Prediccion

Predicho No Ritmico

Recuentos

1250
1000
750

500
250

Figura 3.12: Matriz de confusion con valores absolutos para el modelo Random Forest.

Importancia de variables explicativas

La evaluacién de la importancia de las variables en el modelo Random Forest se ha
realizado mediante la métrica estandar de reduccion de impureza acumulada basada
en el indice de Gini. Los resultados confirman que el pardmetro mas determinante es el
coeficiente de determinacién R? del ajuste Cosinor, que alcanza un 100 % de importancia
relativa. Esto indica que la regularidad y calidad del patrén oscilatorio es el principal
criterio empleado por el modelo para discriminar entre genes ritmicos y no ritmicos.
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Con una contribucién bastante menor, pero no nula, se sitian las componentes circulares
de la Acrofase: cos(¢) (4.25%) y sin(¢) (3.43 %), lo que sugiere que el momento del ciclo
en que ocurre la expresion maxima tiene cierto peso en las decisiones del modelo, aunque
claramente secundario frente al ajuste global.

Por el contrario, la Amplitud apenas alcanza un 1.57% de importancia, y el Mesor no
contribuye en absoluto al proceso de clasificacion.

SVM con kernel radial: obtiene una accuracy del 0.994, con una sensibilidad del
0.995 y una especificidad del 0.993, lo que refleja un modelo muy robusto y balanceado.
Aunque presenta un rendimiento algo inferior a los modelos basados en arboles, sigue
ofreciendo una clasificacién muy precisa. En la Figura 3.13 se aprecia que el modelo
logra plasmar la correcta clasificacion de la gran mayoria de los genes, cometiendo muy
pocos errores, y mantiene un equilibrio sélido entre detecciéon y rechazo.

Matriz de confusion - SVM

Real Ritmico

Recuentos
1250
1000
750
500
250

Valor real

Real No Ritmico

Predicho Ritmico Predicho No Ritmico
Prediccion

Figura 3.13: Matriz de confusion con valores absolutos para el modelo SVM con kernel
radial.

Importancia de variables explicativas

La importancia de las variables en el modelo SVM con kernel radial se ha evaluado en
funcion del impacto de cada predictor sobre el area bajo la curva ROC. Al igual que en
el resto de modelos, el coeficiente de determinacién R? del ajuste Cosinor es el atributo
mads relevante, con una importancia relativa del 100 %. Este resultado reafirma que la
calidad del ajuste periédico es el factor clave para la clasificacion entre genes ritmicos y
no ritmicos.

En segundo lugar se sitia la Amplitud (89.5%), lo que indica que el modelo también
es sensible a la magnitud de la oscilacién. Le siguen el Mesor (22.7 %) y el componente
seno de la Acrofase (16.3 %), que aportan informacién adicional sobre la estructura y el
momento del ritmo circadiano.

Por el contrario, el componente coseno de la Acrofase presenta una importancia nula
(0%), lo que sugiere que no contribuye significativamente a la capacidad predictiva del
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modelo en este caso.

= XGBoost: destaca como uno de los modelos con mejor rendimiento, alcanzando una
accuracy de 0.995. Su sensibilidad (0.992) y especificidad (0.998) reflejan una capacidad
muy equilibrada para detectar tanto genes ritmicos como no ritmicos. En conjunto, estos
resultados lo posicionan como el modelo con el desempeno mas alto obtenido en este
andlisis. La Figura 3.14 confirma estos resultados con un comportamiento muy estable
del modelo, con escasos errores y una excelente capacidad de discriminacion entre clases.

Matriz de confusion - XGBoost

Real Ritmico

Recuentos
1250
1000
750
500
250

Valor real

Real No Ritmico

Predicho Ritmico Predicho No Ritmico
Prediccion

Figura 3.14: Matriz de confusién con valores absolutos para el modelo XGboost.

Importancia de variables explicativas

La importancia de las variables en el modelo XG'Boost se ha estimado mediante el criterio
Overall, que refleja la ganancia media de informacién aportada por cada predictor a lo
largo de los arboles que componen el ensemble.

Los resultados indican que, al igual que en el resto de modelos, el coeficiente de deter-
minacién R? del ajuste Cosinor es con diferencia la variable mas influyente, con una
importancia relativa del 100 %. En segundo lugar se sittia la Amplitud (23.5%), que
aporta informacion relevante sobre la magnitud de la oscilacion circadiana.

Las componentes circulares de la Acrofase también contribuyen, aunque en menor me-
dida: cos(¢) y sin(¢) presentan importancias del 2.11% y 2.01 %, respectivamente. Por
el contrario, el Mesor no muestra ninguna utilidad predictiva para el modelo (0%).

De forma global, los resultados relativos al rendimiento de los modelos se resumen en la
Tabla 3.7. Se observa que todos los algoritmos logran un rendimiento sobresaliente en la
tarea de clasificacion, con valores de exactitud superiores al 98.9 %.

Los modelos basados en arboles, Random Forest y XGBoost, destacan con una exactitud
del 99.5 %, superando ligeramente al resto de métodos. En particular, XGBoost alcanza
la mayor especificidad (0.998), lo que indica una excelente capacidad para identificar co-
rrectamente genes no ritmicos. Por su parte, el modelo SVM obtiene la mejor sensibilidad
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(0.995), evidenciando su eficacia al detectar genes ritmicos. Aunque la regresion logistica
presenta un rendimiento algo inferior, sus métricas siguen siendo muy altas (accuracy del
98.9%).

En conjunto, los resultados confirman la relevancia de las variables circadianas como
predictores y demuestran la capacidad de estos algoritmos de ML para resolver esta tarea
de forma eficaz.

Métrica R. Logistica | RF | SVM | XGBoost
Accuracy 0.989 0.995 | 0.994 0.995
Sensibilidad (ritmico) 0.990 0.993 | 0.995 0.992
Especificidad (no ritmico) 0.988 0.997 | 0.993 0.998
Exactitud balanceada 0.989 0.995 | 0.994 0.995

Tabla 3.7: Comparativa de métricas de rendimiento entre los modelos de ML utilizados
para la clasificacion de genes ritmicos.

Las curvas ROC obtenidas muestran un rendimiento sobresaliente en todos los modelos,
con valores de AUC cercanos a 1.0 (entre 0.993 y 1.0), lo que confirma su alta capacidad
para discriminar entre genes ritmicos y no ritmicos. Estos resultados reflejan que los
parametros derivados del modelo Cosinor proporcionan informacién suficiente para una
clasificacién precisa.
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Capitulo 4: Conclusiones

En este trabajo se ha formulado el problema de estimacion del orden temporal como
un problema de optimizacion. Se trata de un problema fundamental para el anélisis de
expresion génica en humanos, especialmente en contextos donde las limitaciones éticas
dificultan la obtencion reiterada de muestras en el tiempo o en tejidos no accesibles de
forma superficial. En particular, se han descrito y comparado dos metodologias recientes,
CIRCUST y CYCLOPS, ampliamente utilizadas en la literatura que aproximan dicho
problema, aplicandolas a un estudio de expresion génica en musculo esquelético humano
con etiquetas temporales disponibles.

Asimismo, se ha presentado el modelo paramétrico Cosinor, referente en cronobiologia
para el andlisis de senales oscilatorias, y su aplicacion al ajuste e identificacién de patro-
nes circadianos en dicho tejido. Finalmente, a partir de los resultados obtenidos, se ha
explorado el uso de algoritmos de clasificacion supervisada de aprendizaje automéatico pa-
ra la deteccion automatica de genes ritmicos y no ritmicos, empleando como predictores
los parametros de ritmicidad estimados en el modelo Cosinor, entre los que se inclu-
yen caracteristicas clave como el Mesor, Amplitud, el seno y coseno de la Acrofase y el
coeficiente de determinacién R?. Este conjunto de caracteristicas captura la estructura
ritmica de cada gen, facilitando el entrenamiento de modelos supervisados eficientes y
generalizables.

Los resultados obtenidos en este trabajo para el problema de la estimacion del orden
temporal, muestran que CIRCUST ofrece un mejor rendimiento que CYCLOPS para el
conjunto de datos de musculo esquelético analizado. En concreto, CIRCUST logré una
estimacién mds precisa, como reflejan las métricas obtenidas: MAE de 1.73 horas y R?
de 0.527, lo que indica una alta concordancia entre el orden estimado y el orden real.
En contraste, CYCLOPS no logré reconstruir adecuadamente la estructura temporal
latente del tejido muscular. Obtuvo resultados deficientes, con un MAE de 5.65 horas y
un R? cercano a 0.12, reflejando una pobre capacidad de ajuste en este tipo de tejido.
En consecuencia, tinicamente se pudo considerar el orden estimado con CIRCUST para
la identificacién de ritmicidad y evaluacion de los algoritmos de ML para clasificar genes
ritmicos, restringiendo asi el alcance de los objetivos de este trabajo.

A partir del orden estimado con la metodologia CIRCUST, la metodologia Cosinor per-
mitié identificar un total de 6,012 (47.6 %) expresiones ritmicas en musculo esquelético.
Posteriormente, la ritmicidad de los genes en el tejido se ha codificado como una variable
binaria (ritmico/no ritmico) que actiia como variable respuesta en los cuatro modelos
de clasificacién supervisada evaluados en este trabajo. Las variables explicativas emplea-
das, como se ha mencionado, corresponden a los parametros estimados por el modelo
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Cosinor, los cuales resumen aspectos clave de la dindmica circadiana. El rendimiento de
cada modelo se ha cuantificado mediante cuatro métricas, lo que ha permitido evaluar su
capacidad discriminativa entre ambos grupos.

Esta estrategia presenta varias ventajas metodoldgicas: por un lado, permite reducir la
dimensionalidad del problema y, con ello, minimizar el riesgo de sobreajuste; por otro,
aporta interpretabilidad al basarse en parametros fisiologicamente relevantes, facilitando
una lectura biolégicamente informada de los resultados.

Los modelos evaluados han mostrado un rendimiento sobresaliente, con areas bajo la
curva ROC superiores a 0.99 y una alta capacidad para discriminar entre genes ritmicos
y no ritmicos, incluso en el caso de algoritmos lineales como la regresiéon logistica. Entre
las variables predictoras, el coeficiente de determinacién (R?) ha resultado ser el mds
determinante, lo que resalta el valor de la regularidad del patrén oscilatorio frente a otras
caracteristicas como la Amplitud, la Acrofase o el pico de maxima expresion.

En conjunto, estos resultados confirman que los parametros derivados del modelo Cosinor
capturan informacion suficiente y relevante para una clasificacion precisa, consolidando
esta aproximacién como una herramienta solida y prometedora para el andlisis de ritmi-
cidad circadiana en estudios transcriptomicos humanos.

4.1. Propuestas de investigacion futura

A partir de este trabajo, se proponen las siguientes lineas de investigacién futura:

Evaluacion del rendimiento de CYCLOPS en tejido de miusculo esquelético. Se propone
investigar las limitaciones del algoritmo en este tipo de tejido, caracterizado por una
senal circadiana débil. En particular, se estudiara por qué CYCLOPS no logra estimar
correctamente el orden temporal.

Modelizacion e identificacion de ritmicidad mediante otros modelos paramétricos como
el modelo FMM [15], de particular interés para el andlisis de expresiones oscilatorias
asimétricas.

Incorporacién de herramientas de interpretabilidad en los modelos de aprendizaje au-
tomatico, como los valores SHAP (SHapley Additive exPlanations), basados en teoria
de juegos [44]. Estas técnicas permiten atribuir de manera equitativa la contribucién de
cada variable a una prediccion individual, facilitando una comprensién mas profunda
del comportamiento del modelo y de los factores que determinan la clasificacién de los
genes como ritmicos o no ritmicos.

Extension y validacién de la metodologia en bases de datos de expresion génica humana
correspondientes a tejidos con menor ritmicidad que el musculo esquelético, utilizando
conjuntos de datos con etiquetas temporales reales o muestras postmortem con informa-
cion sobre la hora de la muerte. Esta aplicacion permitiria realizar una evaluacion méas
robusta y realista del desempeno de los algoritmos de clasificacion, especialmente en
contextos con mayor variabilidad interindividual y senales circadianas menos marcadas.
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Apéndice A: Metodologia adicional

A.1. Media recortada

La media recortada es una medida robusta de tendencia central que elimina una propor-
cién de los valores extremos antes de calcular la media [45]. Para una variable X; € R™,
con m observaciones ordenadas de forma creciente, la media recortada se define como:

[m—mxa]

Xi: 2
[m—mxa] Z o)

donde:

= 7; ;) denota el j-ésimo valor ordenado del vector Xj.

= a €10,1) es la proporcién de recorte aplicada (por ejemplo, v = 0,1 para un 10 %).

» [m — m X «af representa la parte entera del nimero de observaciones consideradas tras
el recorte.

A.2. Residuos estandarizados

Esta magnitud mide la diferencia entre el valor observado y el valor ajustado por el mode-
lo, normalizada por la variabilidad residual del ajuste. Se define el residuo estandarizado
77 de cada muestra j (para un gen fijo) como:

|zij — 24

I /SSE,/(m - 3)

donde:

= x;; es el valor observado del gen 7 en la muestra j.
» 1;; es el valor ajustado por el modelo Cosinor para el mismo gen y muestra.
= SSE; representa la suma de cuadrados del error del ajuste del gen ¢, calculada como:

m

SSEZ = Z(ZL’U — Zﬁij)Z

J=1
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= m es el numero total de muestras.
» El denominador (m — 3) corresponde a los grados de libertad del modelo Cosinor, que
estima tres pardmetros: mesor, amplitud y fase.

A.3. Contraste de ritmicidad del modelo Cosinor

Para evaluar si un gen presenta una oscilacién circadiana significativa se plantea un
contraste de hipdtesis sobre la amplitud del modelo Cosinor. Partiendo de la formulacién
no lineal, se aplica la siguiente reparametrizacion lineal [19]:

x(tj) = M + [ cos(wt;) + vsin(wt;),

donde
W= T =24h, B = Acos ¢, v = —Asin ¢,

obteniendo

A=+/p?+~? (amplitud), ¢ = arctan (%) (fase).

El contraste se formula como

Hoi =7 =
Hl : (677)

(sin componente ritmica)

0
(0,0) (ritmo circadiano presente).

e

Estadistico F. Sea SSEg la suma de cuadrados del error del modelo reducido (solo
mesor) y SSEr la del modelo completo (incluye los dos términos trigonométricos). Con
m observaciones:

(SSEg — SSEp)/2

k= SSEp/(m — 3)

~ Flo m-3).

Se rechaza Hj, y se concluye que el gen es ritmico si F' > Fb,,_3.,, con « nivel de
significacion.

A.4. Descomposiciéon en Valores Singulares (SVD, Singular Va-
lue Decomposition)

La Descomposicién en Valores Singulares es una técnica de factorizacion matricial que
descompone una matriz real o compleja ( X ) de dimensién m x n en el producto de
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tres matrices: una matriz unitaria ( U ) de dimensién m x m, una matriz diagonal ¥
de dimensién m X n con entradas no negativas en la diagonal (conocidos como valores
singulares), y la transpuesta conjugada de una matriz unitaria ( V7' ) de dimensién n X n.
Matematicamente, se expresa como:

X =Uuxvt (A1)

En el contexto del andlisis de expresion génica, la matriz X, «, puede representar las m
muestras diferentes en n niveles de expresion de genes. La SVD se utiliza para identi-
ficar los patrones principales de variacién en los datos. Las columnas de U representan
combinaciones ortonormales de las muestras originales, las filas de V7 representan com-
binaciones de genes, y los valores singulares en Y indican la importancia relativa o la
cantidad de varianza explicada por cada componente.

Los primeros vectores singulares, correspondientes a los eigenvalues més grandes, captu-
ran la mayor parte de la varianza en los datos y pueden interpretarse como eigengenes
que corresponden a patrones de expresion fuertes y ciclicos. Ademas, los eigenvalues més
pequenos se descartarian, ya que reduciriamos la cantidad de datos no relevantes, elimi-
nando ruido en nuestro estudio.

Si se retienen los dos primeros valores singulares, puede proyectarse cada muestra z; € R™
en un plano con:

donde V5, € R™*? contiene los dos primeros vectores singulares. Esta proyeccién es 1itil
para visualizar agrupamientos (por ejemplo, la fase circadiana).

A.5. Analisis de Componentes Principales (PCA)

El Anélisis de Componentes Principales [46] es una técnica lineal y no supervisada que se
utiliza para reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos, transformandolo en un
nuevo conjunto de variables, llamadas componentes principales, que son combinaciones
lineales ortogonales de las variables originales. El primer componente principal captura la
mayor varianza posible de los datos, el segundo componente principal captura la segunda
mayor varianza posible, siendo ortogonal al primero, y asi sucesivamente. El objetivo es
encontrar una nueva base de coordenadas donde los datos sean mas faciles de analizar.

El PCA es ampliamente utilizado en expresién génica para reducir el ruido, visualizar la
estructura de los datos y extraer las principales fuentes de variacion.

Si tenemos una matriz de datos X de dimensiéon m x n, donde m es el nimero de genes
y n es el nimero de muestras. PCA sigue los siguientes pasos:
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» 1.Centrar los datos: restar la media de cada variable a sus respectivos valores.

Xe=X-X

Donde X es el vector de medias de las columnas, definido como:

m

_ 1
X=X

=1

= 2. Calcular la matriz de covarianza: comprobar la variabilidad conjunta entre las varia-
bles. La matriz de covarianza C' se define como:

C = ;XCXT

m— 1 ¢
= 3. Calcular los autovectores y autovalores de la matriz de covarianza: Los autovectores
representan las direcciones de los componentes principales, y los autovalores indican la
cantidad de varianza explicada por cada componente. Los autovalores A se obtienen

resolviendo la ecuacién caracteristicas:

det(C' — M) =0

Donde I es la matriz identidad de tamatno n X n.

= 4. Seleccionar los componentes principales: Elegir los k autovectores correspondientes a
los k£ autovalores més grandes para retener la mayor parte de la varianza. Se ordenan
los autovalores en orden descendente:

M Z=A>n >N,

y se seleccionan los primeros k autovectores correspondientes a los k autovalores mas
grandes en base a diferentes técnicas.
Entre las més conocidas encontramos:
-Seleccionar los autovalores que superen un umbral de varianza explicada acumulada,
normalmente 90 %.
-El criterio del codo (gréfico), mantener los autovalores que se encuentran antes de
formar el codo.
-La regla de Kaiser, que consiste en quedarse con los autovalores mayores que 1.

= 5. Proyectar los datos: Transformar los datos originales en el nuevo espacio de menor
dimension formado por los k componentes principales seleccionados. La proyeccién de
los datos en la nueva base de componentes principales se obtiene como:

=XV

Donde V' es la matriz de autovectores seleccionados y X, la matriz con los datos cen-
trados.

A.6. Autoencoder Circular

Los autoencoders son redes neuronales no supervisadas disenadas para aprender repre-
sentaciones comprimidas de los datos de entrada. En su forma basica, constan de un
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codificador que transforma un vector de entrada x € R™ en una representacion latente
2z € RF, y un decodificador que intenta reconstruir # desde z, minimizando el error de
reconstruccién ||x — x||?. Esta arquitectura fuerza a la red a capturar las caracteristicas
esenciales de los datos.

Restriccion circular

El autoencoder circular propuesto por Kirby y Miranda [47,48] extiende esta arquitectura
al caso de variables ciclicas. En particular, se disena una capa de cuello de botella con
dos neuronas acopladas que restringen la codificacién a la circunferencia unidad.

En este contexto, cada muestra j = 1, ..., m esta representada por un vector de expresion
génica x) = (11,29, ...,2,). El objetivo es mapear dicha muestra a un punto sobre
la circunferencia unidad, interpretando su posicién angular como una estimacion de fase
temporal 0; € [0, 27).

Codificacion circular

Como se muestra en la Figura A.1, el autoencoder circular introduce una capa latente
circular (bottleneck layer), compuesta por dos neuronas p y ¢, cuyos valores de salida
estan restringidos a la circunferencia unidad mediante la relacion: zﬁ + zg =1.

Esto permite representar la codificacién latente de una muestra mediante una tnica va-
riable angular 0, donde z, = cos(0), z, = sin(6).

Funcionamiento de la red

Como en una red neuronal tradicional, ambas neuronas en esta capa latente, calculan
una suma ponderada (con sus respectivos pesos wys, Wys) de las activaciones z; dadas de
las s neuronas de la capa anterior.

0p = Z WpsZs 04 = Z WesZs (A.3)

Las sumas o, y 0, se normalizan para poder proyectarse en el circulo unidad:

Op Oq

=P g =L (A.4)

2 2 2 2
,/0p+0q ,/op—iroq

Finalmente, se calcula la fase angular asociada a la muestra:
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I

e

Figura A.1: Arquitectura de una red circular PCA (CPCA). Se observan las neuronas
circulares (p,q) de la capa latente. Los valores z, y z, se restringen al circulo unidad, por
lo que se pueden representar mediante una unica variable angular €. Imagen obtenida

de [48].

6, = arctan (ﬁ> (A.5)

Zp

De este modo, cada muestra se codifica en un tnico valor angular que representa su
localizacién en un ciclo periédico completo.
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A.7. Outliers detectados en CIRCUST
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Figura A.2: Representacién de la expresién ordenada de los genes core
en rojo los outliers detectados.

A.8. Eleccién de hiperparametros en los modelos de

Regresion logistica

supervisado

donde se marca

aprendizaje

La regresion logistica, al ser un modelo relativamente sencillo y lineal, requiere un ntimero
reducido de hiperparametros. En este trabajo se ha optado por su versién sin regulari-
zacion, es decir, sin aplicar penalizaciones sobre los coeficientes. Esta eleccién permite
evaluar su capacidad predictiva de forma directa, sin introducir sesgos adicionales debi-
dos a técnicas de ajuste o reduccién de complejidad.

El objetivo es utilizarla como modelo base o de referencia, lo que justifica un enfoque
minimalista en su configuracién. Asimismo, se ha mantenido el umbral de decisién en
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su valor por defecto (7=0.5), alineado con la interpretacién probabilistica estandar del
modelo, en la que se predice la clase positiva si la probabilidad estimada supera el 50 %.

Random Forest

En esta implementacién, se ha utilizado la configuracion por defecto del algoritmo, sin
ajuste explicito de hiperpardametros como el niimero de arboles o la cantidad de predictores
seleccionados aleatoriamente en cada division.

En particular, el nimero de arboles (ntree) se ha fijado automéaticamente en 500, un va-
lor habitual que proporciona un buen equilibrio entre estabilidad y coste computacional.
Respecto al nimero de variables evaluadas en cada particién (mtry), el valor empleado es
/D, siendo p el niimero total de predictores. Este valor promueve la diversidad entre drbo-
les del ensemble, 1o que resulta fundamental para mejorar la generalizacién del modelo. El
modelo ha utilizado la métrica de impureza basada en el indice de Gini para construir las
particiones, y el muestreo con reemplazo (bootstrap), lo que permite estimar el error fuera
de bolsa (out-of-bag, OOB), aunque en este caso la evaluacién se ha realizado mediante
validacién cruzada.

SVM

El modelo SVM utilizado en este trabajo se ha entrenado empleando un kernel de base ra-
dial y ajustando automaticamente sus hiperparametros mediante buisqueda en rejilla con
tunelLength = 5. Ademas, se aplicd preprocesamiento previo de los datos con centrado
y escalado. Dos de los hiperparametros fundamentales en este modelo son el pardametro
de penalizacién C' y el pardmetro v asociado al kernel radial. Ambos hiperparametros
se han ajustado automaticamente mediante validacién cruzada interna, evaluando distin-
tas combinaciones. Esta estrategia permite identificar la configuracién éptima sin riesgo
de sobreajuste al conjunto de test. En este caso, no se aplicd penalizacién explicita por
desbalance de clases, ya que el modelo mostré un rendimiento equilibrado.

XGBoost

Se han mantenido los valores por defecto para los principales hiperparametros de XG-
Boost, al considerar que ofrecen un equilibrio razonable entre rendimiento y simplicidad
interpretativa en un primer andlisis comparativo. En concreto, se ha utilizado un nimero
total de iteraciones igual a 100, una tasa de aprendizaje moderada de 0.3, y una profundi-
dad maxima de los arboles de 6 niveles, lo que permite capturar interacciones relevantes
sin inducir un sobreajuste excesivo.

Asimismo, se ha utilizado el 100 % de las observaciones y de las variables en cada drbol
individual (subsample = 1 y colsample bytree = 1), por lo que no se ha aplicado
submuestreo en esta configuracién inicial. En cuanto a los términos de regularizacion,
también se han mantenido sus valores predeterminados: reg_lambda = 1, correspondiente
a la penalizacién Ly y reg alpha = (, asociada a la penalizacién L,. Esta configuracion
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implica que se aplica una penalizacion cuadratica moderada sobre los pesos de las hojas
para controlar la complejidad del modelo.
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Apéndice B: Cddigo desarrollado

Este apéndice recoge el conjunto de scripts y fragmentos de cédigo desarrollados para
llevar a cabo el andlisis completo presentado en este trabajo. Todas las implementacio-
nes han sido realizadas en el lenguaje R, utilizando diversas librerias especializadas en
procesamiento de datos, modelado estadistico y visualizacion grafica.

El cédigo incluido se encuentra estructurado por secciones, siguiendo el mismo orden
l16gico del cuerpo principal del documento: desde el preprocesamiento y ordenacion tem-
poral de las muestras hasta el ajuste de modelos Cosinor, la deteccién de ritmicidad y la
evaluacién mediante algoritmos de ML.

B.1. Funciones auxiliares

# Funcion para obtener genes con m s del 30 de wvalores iguales a cero

obtener _genes_con_muchos_ceros <- function(data, umbral = 0.3) {
n_muestras <- ncol(data)
genes_filtrados <- datal[rowSums(data == 0) > (umbral * n_muestras), ]

return(genes_filtrados)

}

#Funcion para filtrar genes segun la media Tecortada
filtrarGenesPorMCut <- function(data, porcentaje = 0.9, threshold =
0.4) {
cut <- floor(porcentaje * ncol(data))
addMeanCut <- numeric(nrow(data))
addRow <- logical(nrow(data))

for (i in 1:nrow(data)) {
expr_values <- as.numeric(datali, 1)
mCut <- mean(sort(expr_values) [1:cut])
addMeanCut [i] <- mCut
addRow [i] <- abs(mCut) > threshold

# Subconjunto de genes que pasan el umbral
data_filtrada <- datal[addRow, ]
# Tambien se devuelve el wvector de mCuts por st se quiere

imspeccionar
return(list(data_filtrada = data_filtrada, mCut_values = addMeanCut))
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#Funcion que devuelwve la proporcion de gemnes que superan el wvalor del
threshold
test_threshold <- function(threshold, mCut_values, gene_names, core_
genes) {
# Genes retenidos
selected <- gene_names[abs(mCut_values) > threshold]

prop_retained <- length(selected) / length(gene_names)
prop_core <- sum(core_genes %in% selected) / length(core_genes)

return(c(prop_retained, prop_core))

}

# Funcion que normaliza un vector entre [-1,1] utilizado min-mazx
normalize <- function(x) {
return((2 * (x - min(x)) / (max(x) - min(x))) - 1)

}

# Funcion que proyecta E1 y E2 sobre el circulo untidad
CPCA_order <- function(E1l, E2) {

el <- E1 / sqrt(E1°2 + E27°2)

e2 <- E2 / sqrt(E1°2 + E272)

return(atan2(e2, el))

}

# FuncionCostinor debe devolwver los walores ajustados como primer
elemento
CosinorQutliers <- function(data, time, periodo = 2 * pi) {
# Ajustar modelo Cosinor
fit <- funcionCosinor (data, time, periodo)
fitted_vals <- fit[[1]]

# Calcular restduos y residuos studentizados

residuales <- data - fitted_vals

sse <- sum(residuales”2)

std_resid <- abs(residuales) / sqrt(sse / (length(data) - 3))

# Retorna un wvector 1 gtco: TRUE si no es outlier, FALSE st es
return(std_resid < 3)

}

# Funcion que ajusta el modelo Cosinor
funcionCosinor <- function(datos, time, periodo) {
xx <- cos(time)
zz <- sin(time)

fit <- Im((datos) ~ xx + zz)

Mest <- fit$coefficients[1]

bb <- fit$coefficients [2]

gg <- fit$coefficients [3]

phiEst <- atan2(-gg, bb) %% (2 * pi)
Aest <- sqrt(bb"2 + gg~2)

y_fit <- Mest + Aest * cos(time + phiEst)
r2 <- summary(fit)$r.squared # 4 adir R

return(list(y_fit, Mest, Aest, (time + phiEst) %% (2 * pi), phiEst,
r2))
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s2 |}

83

g4 | #Funcion que devuelwve la curva Cosinor con gran precision

s5 | generateCosinor <- function(M, A, phi, length.out = 200, periodo = 2 *
pi, plot = FALSE) {

86 # Tiempo en radianes

87 t <- seq(0, periodo, length.out = length.out)

88

89 # Modelo cosimnor

90 y <- M+ A x cos(t + phi)

91

92 # Opcionalmente graficar

93 if (plot) {

94 plot(t, y, type = "1", lwd = 2,

95 xlab = "Fase (radianes)", ylab = "Expresion",
96 main = "Curva Cosinor")

97 }

98

99 # Saltida

100 return(list(x = t, y = y))
1 |}

103 | # Funcion que detecta si la suma de un wvector es tgual a su longitud
104 |and_logical <- function(data) {

105 if (sum(data) == length(data))
106 return (TRUE)

107 else

108 return (FALSE)

111 |# Calcula la distanctia angular m nima entre dos angulos
112 | circ_dist <- function(a, b) {

113 diff <- abs(a - b) %% (2 * pi)

114 pmin(diff, 2 % pi - diff)

115 |}

Listing B.1: Funciones auxiliares para filtrado y analisis circadiano

B.2. Preprocesamiento de los datos - CIRCUST

1 | # Anibal Hermando Nowo
3 |setwd("C:/ANIBALE/UNIVERSIDAD/TFG ESTADISTICA")

5 |# Cargar librer as
6 |library(cosinor)

7 |library (ggplot2)

s |library (dplyr)

9 |library(gridExtra)
10 |library(readxl)

11 |library (caret)

12 | library (randomForest)
13 | library (Matrix)

14 [library(circular)

15 | library (xgboost)
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16 |library (FactoMineR)

18 |# Cargar datos

19 |rawDat <- read.table("C:/.../dat3.txt", header = TRUE, sep = "\t", row.
names = 1)

20 |nombres <- colnames (rawDat)

21 | tipos <- sub("Exon_(\\d+)_.*x", "\\1", nombres)

22 |tabla_tipos <- table(tipos)

23 |df _tipos <- as.data.frame(tabla_tipos)

24 | colnames (df _tipos) <- c("Tipo de muestra (Exon)", "Numero de muestras")
25 |print (df _tipos)

27 | # Eliminar muestras del tndividuo Exzon_7
28 |rawDat <- rawDat[, -c¢(25,26,27)]

30 |# Obtener mombres
31 | geneName <- rownames (rawDat)
32 | sampleName <- colnames (rawDat)

34 |# Filtrar genes con muchos ceros
35 | genes_ceros <- obtener_genes_con_muchos_ceros(rawDat)

37 | # Calcular mCut para cada gen
38 |cut <= floor (0.9 * ncol(rawDat))
30 |mCut_values <- apply(rawDat, 1, function(row) mean(sort(as.numeric(row)

)[1:cutl))

11 |# Estadisticos y wvisualizacion
12 |mCut_media <- mean(mCut_values)
13 |mCut _mediana <- median(mCut_values)

45 |hist (mCut_values, breaks = 100, main = "Distribucion de mCut",

16 xlab = "mCut", col = "skyblue", border = "white")

47 |abline(v = mCut_media, col = "red", lwd = 2, 1lty = 2)

45 |abline (v = mCut_mediana, col = "darkgreen", lwd = 2, 1lty = 2)

19 |text (x = mCut_media, y = par("usr")[4] * 0.9,

50 labels = pasteO("Media = ", round(mCut_media, 2)), col = "red",
pos = 4)

51 |text(x = mCut_mediana, y = par("usr")[4] * 0.85,

52 labels = pasteO("Mediana = ", round(mCut_mediana, 2)), col = "

darkgreen", pos = 4)

54 |# Leer gemes core
55 | library (readxl)

56 | genes_core_54 <- read_excel("C:/.../b4_genes_core.xlsx")$Gene.Symbol
57 | genes_core <- c("PER1","PER2","PER3","CRY1","CRY2","CLOCK",
58 "NR1D1","RORA","STAT3","TEF","ARNTL","DBP")

60 | # Evaluar thresholds

61 | seque <- seq(0, 5, by = 0.1)

62 |res <- sapply(seque, test_threshold, mCut_values, rownames (rawDat),
genes_core_54)

63 |resl2 <- sapply(seque, test_threshold, mCut_values, rownames (rawDat),
genes_core)

65 |umbral <- 0.4
66 | idx _umbral <- which.min(abs(seque - umbral))
67 | propl <- res[1l, idx_umbrall
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6s | prop2 <- res[2, idx_umbrall

60 |prop3 <- resl2[2, idx_umbrall

70

71 |par (mfrow = c(1,3))

72 |plot(seque, res[1,], type = ’1’, col = ’blue’, lwd = 2,

73 main = "Genes seleccionados", cex.main = 2,

74 ylab = "Proporcion", xlab = "Umbral media recortada")

75 |abline (v = umbral, col = ’red’, 1lty = 2)

76 |abline(h = propl, col = ’red’, lty = 2)

77 | points (umbral, propl, pch = 16, col = ’red’)

7s | text (umbral + 0.03, propl + 0.03, round(propl, 3), col = "red", cex =
2)

79

s0 |plot(seque, res[2,], type = ’1’, col = ’darkgreen’, lwd = 2,

81 main = "54 genes core", cex.main = 2,

82 ylab = "Proporcion", xlab = "Umbral media recortada")

s3 |abline(v = umbral, h = prop2, col = ’red’, lty = 2)

s1 |points (umbral, prop2, pch = 16, col = ’red’)

s5 | text (umbral + 0.05, prop2 - 0.02, round(prop2, 3), col = "red", cex =
2)

86

s7 |plot (seque, res12[2,], type = ’1’, col = ’orange’, lwd = 2,

88 main = "12 genes core", cex.main = 2,

89 ylab = "Proporcion", xlab = "Umbral media recortada")

90 |abline(v = umbral, h = prop3, col = ’red’, lty = 2)

o1 | points (umbral, prop3, pch = 16, col = ’red’)

92 | text (umbral + 0.05, prop3 - 0.02, round(prop3, 3), col = "red", cex =
2)

93

94 | #Se comprueban resultados con el umbral en 0.4

95 | table (abs (mCut_values) > 0.4)

96

97 | #Se guardan los resultados finales para su posterior uso

98 |resultado <- filtrarGenesPorMCut (rawDat, porcentaje = 0.9, threshold =
0.4)

90 |datos_filtrados <- resultado$data_filtrada

Listing B.2: Script de preprocesado de los datos

B.3. Ordenacién y sincronizacion - CIRCUST

L | RARRARBBRAARRARRBRBRARARRBRRRARRARRRRRRARAR

2 |# Step 1: Seleccion de genes core y normalizacion de la expresion
genica

3 | HAHRARRRARURARRRARBRARBHRRRRARRBRRRRRRRARR AR

5 |genes_unordered_core<-as.matrix(datos_filtrados [genes_core,])
¢ | genes_unordered_core<-t(apply(genes_unordered_core, 1, normalize))

s | genes_unordered<-as.matrix (datos_filtrados)
9 | genes_unordered<-t(apply(genes_unordered, 1, normalize))

12 | HEAHBRARBHBHBABHRRABABRBRB BB RABABRBARBRBABHABRBRRRRBRBR RN H
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# Step 2: Orden preliminar utilizando CPCA sobre la matriz de genes
core
HUBHHAAARRRRRRRARBRRB BB BB HHRRRRRRRRRRRBRRRRBRRBRHHHRRRARH

pl<-PCA(t(genes_unordered_core),scale.unit = FALSE,graph=FALSE)

if(pl$eigl[2,3]1<25) warning("Los 2 primeros eigengenes explican poca
variabilidad.")

pred<-predict (pl,newdata=t(genes_unordered_core))$coord[,1:2]

Ei<-pred[,1]

E2<-pred[,2]

order1<-CPCA_order (E1,E2) %% (2*pi)

El.order<-El[order (order1)]
E2.order<-E2[order (orderi)]

par (mfrow=c(2,2))

plot(sort(orderl) ,El.order, main="Eigengene 1",xlab="",ylab="")

plot(sort(orderl) ,E2.order, main="Eigengene 2",xlab="",ylab="")

plot (El.order ,E2.o0order, main="1st vs 2nd Eigengene",xlab="Expresion E1"
,ylab="Expresion E2")

plot(cos(orderl) ,sin(orderl), main="Proyeccion de las muestras en el
circulo unidad",xlab="cos",ylab="sin"

out <- funcionCosinor (El.order,sort(orderl))
pred <- out[[2]] + out[[3]] * cos(seq(0,2*pi,length.out=50) + out[[5]])

out2 <- funcionCosinor (E2.order,sort (orderl))
pred2 <- out2[[2]] + out2[[3]] * cos(seq(0,2*pi,length.out=50) + out2
[[511)

par (mfrow=c(1,1))
plot (pred,pred2, main = "Los 2 primeros eigengenes realizan una
trayectoria circular")

genes _orderedl<-genes_unordered[,order (orderl)]
genes_ordered_corel<-genes_unordered_core[,order (orderl)]
angle_orderl<-sort(orderl)

par (mfrow=c(3,4))
for( i in genes_core){
plot (angle_orderl,genes_ordered_corel[i,],
xlab = "",ylab = "Expresion",xaxt=’n’,yaxt=’n’,xlim=c(0,2%pi))
title (main=1i)
axis (1, at = c(0, pi/2, pi, 3*pi/2, 2%*pi),
labels = c(expression(0), expression(pi/2), expression(pi),
expression (3*pi/2), expression(2xpi)))

}

HUARRRARAAAARRRRRRAARRRRRRRRRRRRRARRRRRRRAARRRRRRRRRRRRRRARH
# Step 3: Eliminacion de outliers
HUBHHRAARRRRRRRARRRBR BB BB YU HRRRRRRRRRRRRRRRB BB HU R R HRRRRARH

threshold <- 2
outl<-which(sqrt(El.order "2+E2.order "2)>threshold)
outlNames<-names (outl)

no_outliersl <- !(colnames (genes_orderedl) %in?% outiNames)
outl <- which(!no_outliersi)
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64 |plot_cpca_outliers <- function(El, E2, sample_names = NULL, threshold)
{

65 distances <- sqrt(E1°2 + E272)

66 outliers <- which(distances > threshold)

67 par (mfrow = c(1, 1))

68 plot(El, E2, pch = 21, bg = "skyblue", col = "black",

69 xlab = "CPCA E1", ylab = "CPCA E2",

70 main = paste("Outliers obtenidos mediante CPCA (Threshold =",

threshold, ")"))

71 abline(h = 0, v = 0, col = "gray", 1lty = 2)

72 theta <- seq(0, 2 * pi, length.out = 200)

73 lines(threshold * cos(theta), threshold * sin(theta), col = "black")

74 points (El[outliers], E2[outliers], pch = 21, bg = "red", col = "black
")

75 if (!'is.null(sample_names)) {

76 short_names <- sub(".x_(S[0-9]+)_.*x", "\\1", sample_names)

77 text (El[outliers], E2[outliers], labels = short_names[outliers],

78 pos = 3, cex = 1, col = "darkred")

79 }

80 legend ("topright", legend = c("Normal", "QOutlier", "Umbral"),

81 pch = c(1, 16, NA), 1ty = c(NA, NA, 1),

82 col = c("black", "darkred", "black"), pt.cex = 0.8, cex = 0.8)

83 return (outliers)

g1 |}

85 |outliers <- plot_cpca_outliers(El, E2, sample_names = sampleName,

threshold = 2)

s7 |n_muestras <- ncol(genes_ordered_corel)

ss |tiempos <- seq(0, 2%*pi, length.out = n_muestras)
50 |no_outliers <- apply(apply(genes_ordered_corel, 1, CosinorQOutliers,
time = tiempos),l,and_logical)

90 |out2 <- which(!no_outliers)

91 |no_outliers <- no_outliers[order (order (orderil))]
92
03 | RARHBHABRABHABHABBABRABHBBARRABRABRBRARRABRARHARRARRABRRRHA Y
94 |# Step 4: Eliminar outliers y volver a ejecutar CPCA

95 | RABRHRHABHABHABHARBABRABHBBARRABHABRBRARRABUABHABRARRRBRARHARH
96
97 | genes_unordered<-genes_unordered[,no_outliers]

98 | genes_unordered_core<-genes_unordered_core[,no_outliers]
99
100 | genes_unordered<-t(apply(genes_unordered, 1, normalize))

101 | genes_unordered_core<-t(apply(genes_unordered_core, 1, normalize))
102
103 |pl<-PCA(t(genes_unordered_core),scale.unit = FALSE,graph=FALSE)
104 |pred<-predict (pl,newdata=t (genes_unordered_core))$coord[,1:2]
105 |E1<-pred[,1]

106 E2<—pred[,2]

107 | order2<-CPCA_order (E1,E2) %% (2*pi)

109 | genes_ordered2<-genes_unordered[,order (order2)]
110 | genes _ordered_core2<-genes_unordered_core[,order (order2)]
111 |angle_order2<-sort (order2)

113 |[E1l.order2<-El[order (order2)]

114 |E2.order2<-E2[order (order2)]

115 | par (mfrow=c(2,2))

116 |plot(sort(order2) ,El.order2, main="Eigengene 1",xlab="",ylab="")
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plot(sort(order2) ,E2.order2, main="Eigengene 2" ,xlab="",ylab="")

plot (El.order2 ,E2.o0order2, main="1st vs 2nd Eigengene",xlab="Expresion
E1",ylab="Expresion E2")

plot (cos(order2) ,sin(order2), main="Proyeccion en el circulo unidad",
xlab="" ,ylab=" n)

#Dibujar expresi m del gen con su R2
par (mfrow=c(3,4))
for( i in gemnes_core){
plot (angle_order2,genes_ordered_core2[i,],
xlab = "",ylab = "Expresion",xaxt=’n’,yaxt=’n’,xlim=c(0,2*pi))
title(main=1i)
axis (1, at = c(0, pi/2, pi, 3*pi/2, 2%*pi),
labels = c(expression(0), expression(pi/2), expression(pi),
expression(3*pi/2), expression(2*pi)))

r2_table <- data.frame(Gen = character (), R2 = numeric(),

stringsAsFactors = FALSE)
par (mfrow = c(3, 4), oma = c(0, 0, 4, 0))
for (gen in genes_core) {

if (gen %in’ rownames (genes_ordered2)) {

x <- angle_order2

y <- genes_ordered_core2[gen, ]

fit_sync <- funcionCosinor(y, x)

y_fit_sync <- fit_sync[[1]]

phiEst_sync <- fit_sync[[5]]

mest_sync <- fit_sync[[2]]

aest_sync <- fit_sync[[3]]

ss_res <- sum((y - y_fit_sync)"~2)

ss_tot <- sum((y - mean(y))"2)

r2 <- 1 - ss_res / ss_tot

r2_table <- rbind(r2_table, data.frame(Gen = gen, R2 = r2))

plot(x, y, xlim = c(0, 2*pi), main = gen,

xlab = "", ylab = "", xaxt = "n", yaxt = "n")
axis(1l, at = c(0, pi/2, pi, 3*pi/2, 2*pi),
labels = c(expression(0), expression(pi/2), expression(pi),
expression (3*pi/2), expression(2x*pi)))
abline(v = (2*pi - phiEst_sync) %% (2*pi), col = "red", lty = 2)
lines(seq(0, 2*pi, length.out = 200),
generateCosinor (M = mest_sync, A = aest_sync, phi = phiEst_
sync, plot = FALSE, length.out = 200)$y,
col = "green", lwd = 2)
}

}
mtext ("Expresion de genes core (NO sincronizados)", outer = TRUE, cex

1.5, font = 2)
print (r2_table)

Listing B.3: Ordenacion y eliminacion de outliers en genes core

HUBRAARAAARRRAARARARRRBRRRRRAARARRRRRAARRRRRRH
# Step 5: Shynchrontization
HARARARHARRARARRRBRRRARBARRARHARRRBRRRRRRARHRAY

fit_arntl <- funcionCosinor (genes_ordered_core2["ARNTL", ], angle_

order?2)
phiEst _arntl <- fit_arntl [[5]]
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mest_arntl <- fit_arntl [[2]]
aest_arntl <- fit_arntl[[3]]
pico_arntl <- (2*pi-phiEst_arntl) %% (2*pi)

#Grafico de ARNTL sin sinmcronizar
par (mfrow=c(1,2))

plot(angle_order2,genes_ordered_core2 ["ARNTL",],type = "p", main = "
ARNTL",
xlab = "Fase circadiana (radianes)", ylab = "Expresion", xaxt = "n
")
lines(seq(0, 2*pi, length.out = 200),
generateCosinor (M = mest_arntl, A = aest_arntl, phi = phiEst_arntl,
plot = FALSE, length.out = 200)$y,
col = "green", lwd = 2)
abline(v = pico_arntl, col = "red", lty = 2, lwd = 2)
axis (1, at = c(0, pi/2, pi, 3*pi/2, 2%*pi),
labels = c(expression(0), expression(pi/2), expression(pi),

expression (3*pi/2), expression(2x*pi)))

#Calculo del desfase de sincronizacion y de las nuevas fases
desfase <- (pi - pico_arntl)
angle_sync <- (angle_order2 + desfase) %% (2xpi)

fit_sync_arntl <- funcionCosinor (genes_ordered_core2["ARNTL", ],angle_
sync)

phiEst_sync_arntl <- fit_sync_arntl [[5]]

mest_sync_arntl <- fit_sync_arntl[[2]]

aest_sync_arntl <- fit_sync_arntl [[3]]

pico_sync_arntl <- (2*pi-phiEst_sync_arntl) %% (2*pi)

#Grafico de ARNTL stinmcronizado
plot (angle_sync, genes_ordered_core2["ARNTL", 1,

type = "p", main = "ARNTL (sincronizado en pi)",
xlab = "Fase circadiana sincronizada (radianes)", ylab = "
Expresion",
xaxt = "n"
lines (seq(0, 2%*pi, length.out = 200),
generateCosinor (M = mest_sync_arntl, A = aest_sync_arntl, phi =
pico_sync_arntl, plot = FALSE, length.out = 200) $y,
col = "green", lwd = 2)

abline(v = pico_arntl, col = adjustcolor("red", alpha.f = 0.3), 1ty
2, 1lwd = 2)

abline(v = pico_sync_arntl, col = "red", 1lty = 2, lwd = 2)
axis (1, at = c(0, pi/2, pi, 3*pi/2, 2%*pi),
labels = c(expression(0), expression(pi/2), expression(pi),

expression (3*pi/2), expression(2x*pi)))

# Graficos gemes core sincronizados
par (mfrow = c(3, 4), oma = c(0, 0, 4, 0))
for (gen in genes_core) {
if (gen %in’ rownames (genes_ordered2)) {
x <- angle_sync
y <- genes_ordered_core2[gen, ]
fit_sync <- funcionCosinor(y, x)
y_fit_sync <- fit_sync[[1]]
phiEst _sync <- fit_sync [[5]]
mest_sync <- fit_sync [[2]]
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56 aest_sync <- fit_sync [[3]]

57 plot(x, y, xlim = c(0, 2*pi), main = gen,

58 xlab = "", ylab = "", xaxt = "n", yaxt = "n")

59 axis(1l, at = c(0, pi/2, pi, 3*pi/2, 2*pi),

60 labels = c(expression(0), expression(pi/2), expression(pi),

expression (3*pi/2), expression(2x*pi)))
61 lines(seq(0, 2*pi, length.out = 200),

62 generateCosinor (M = mest_sync, A = aest_sync, phi = phiEst_
sync, plot = FALSE, length.out = 200)$y,

63 col = "green", lwd = 2)

64 }

65 }

66 |mtext ("Expresion de genes core (sincronizados)",
67 outer = TRUE, cex = 1.5, font = 2)

68
69 | #Guardo los resultados

70 | saveRDS (angle_sync,"C:/ANIBALE/UNIVERSIDAD/CURSO 5 /TFG ESTADISTICA/
Datos/angle_sync.rds")

71 | saveRDS (genes _ordered?2,

72 file= "C:/ANIBALE/UNIVERSIDAD/CURSO 5 /TFG ESTADISTICA/Datos/
genes_ordered2.rds")

73 | saveRDS (genes_ordered_core?2,

74 file= "C:/ANIBALE/UNIVERSIDAD/CURSO 5 /TFG ESTADISTICA/Datos/
genes_ordered_core2.rds")

Listing B.4: Sincronizacion de la expresién génica mediante ajuste Cosinor

B.4. Preprocesamiento y ordenacién - CYCLOPS

1 |# Leer archivos

cyclops_ordered <- read.csv("C:/ANIBALE/UNIVERSIDAD/TFG ESTADISTICA/
Datos/CYCLOPS_ordered_expression.csv", row.names = 1)

3 |order_cyc <- scan("C:/ANIBALE/UNIVERSIDAD/TFG ESTADISTICA/Datos/

CYCLOPSmuscleExonCorel2Phi.txt")

N

5 |# Diagrama de fases circadianas estimadas

6 |plot(as.circular (order_cyc), main= ’Fases circadianas estimadas con
CYCLOPS?)

7 |plot(as.circular (angle_cir_sync), main= ’>CIRCUST CON 12 GENES CORE’)

9 |# Comprobar que tengan las mismas muestras
10 |dim(cyclops_ordered)
11 |dim(circust_ordered)

13 | # Normalizacion min-maxz [-1,1] a los datos de CYCLOPS
14 | cyclops_ordered <- t(apply(cyclops_ordered, 1, normalize))

16 |# Inictalizar data frame para guardar los resultados
17 |r2_cyc_table <- data.frame(Gen = character (), R2 = numeric(),
stringsAsFactors = FALSE)

19 |# Graficos genes core no sincronizados de CYCLOPS

20 | coreG <- c("PER1","PER2","PER3","CRY1","CRY2","CLOCK","NR1D1","RORA","
STAT3","TEF","ARNTL","DBP")

21 |par (mfrow = c(3, 4), oma = c(0, 0, 4, 0))

72




APENDICE B. CODIGO DESARROLLADO

for (gen in coreG) {
if (gen %in’% rownames (cyclops_ordered)) {

# Datos: exzpresion y fases sincronizadas
x <- sort(order_cyc)
y <- as.numeric(cyclops_ordered[gen, 1)

# Cosinor

fit_sync <- funcionCosinor(y, x)
y_fit_sync <- fit_sync[[1]]
phiEst_sync <- fit_sync[[5]]
mest_sync <- fit_sync[[2]]
aest_sync <- fit_sync[[3]]

# Calcular R

ss_res <- sum((y - y_fit_sync) "~2)
ss_tot <- sum((y - mean(y))"2)

r2 <- 1 - ss_res / ss_tot

# Guardar R

r2_cyc_table <- rbind(r2_cyc_table, data.frame(Gen = gen, R2 = r2))
# Graficar
plot(x, y, xlim = c(0, 2*pi), main = gen, cex.main = 1.5,

xlab = "", ylab = "", xaxt = "n", yaxt = "n"

axis (1, at = c(0, pi/2, pi, 3*pi/2, 2%*pi),
labels = c(expression(0), expression(pi/2), expression(pi),
expression (3*pi/2), expression(2xpi)))

lines (seq(0, 2x*pi, length.out = 200),

generateCosinor (M = mest_sync, A = aest_sync, phi = phiEst_
sync, plot = FALSE, length.out = 200)3y,
col = "green", lwd = 2)

# Titulo general al conjunto de graficos
mtext ("Expresion de genes core",
outer = TRUE, cex = 1.5, font = 2)

# Ver la tabla de resultados de R2
print (r2_cyc_table)

Listing B.5: Preprocesado y ordenacion de los datos de CYCLOPS

B.5. Comparacién de CIRCUST vs CYCLOPS

# COMPARACION DE ORDENDES GRAFICOS VALORES REALES VS ESTIMADOS

par (mfrow = c(1, 2))
require (CHIRAL)

73




APENDICE B. CODIGO DESARROLLADO

# CIRCUST
nombres <- names (angle_cir_sync)
horas_char <- sub(".*_", "", nombres)

horas <- as.numeric (horas_char)
horas_rad <- (horas / 24) * 2 x pi
valores <- as.numeric(angle_cir_sync)

inf _phi = delta.phi(horas_rad, valores, mode = "say", median_scale = 12
/pi)

abs (cor.c(horas_rad, inf_phi))

adj_phi = adjust.phases (horas_rad, inf_phi)

plot (horas_rad, adj_phi, col = "black",
xlab = "Hora real (radianes)", ylab = "Fase estimada (radianes)",
main = "CIRCUST: hora real vs. fase estimada", xaxt = "n"

abline (0, 1, col = "red", 1lty = 2)

axis (1, at = c(0:6))

mae_circular <- mean(circ_dist (horas_rad, adj_phi))
mae_horas <- mae_circular * (24 / (2 * pi))

cat ("MAE circular:", round(mae_circular, 3), "radianes\n")
cat ("MAE en horas:", round(mae_horas, 2), "h\n")

# CYCLOPS
nombres <- colnames (cyclops_ordered)
horas_char <- sub(".*_", ""  nombres)

horas <- as.numeric(horas_char)
horas_rad <- (horas / 24) * 2 * pi
valores <- as.numeric(order_cyc)

inf _phi = delta.phi(horas_rad, valores, mode = "say", median_scale = 12
/pi)

abs (cor.c(horas_rad, inf_phi))

adj_phi = adjust.phases(horas_rad, inf_phi)

plot (horas_rad, adj_phi, col = "black",
xlab = "Hora real (radianes)", ylab = "Fase estimada (radianes)",
main = "CYCLOPS: hora real vs. fase estimada",
xlim = c¢(0, 5.5), ylim = c(-3, 6),
xaxt = "n", yaxt = "n"
abline(0, 1, col = "red", lty = 2)
axis (1, at = c(0:6))
axis (2, at = -3:6)

mae_cyc <- mean(circ_dist (horas_rad, valores))
mae_horas <- mae_cyc * (24 / (2 * pi))

cat ("MAE circular:", round(mae_cyc, 3), "radianes\n")
cat ("MAE en horas:", round(mae_horas, 2), "h\n")
#COMPARACION GRAFICA DE GENES CORE

for (gen in coreG) {

if (gen %in% rownames(cyclops_ordered) && gen ¥%in) rownames (circust_
ordered)) {
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63 par (mfrow = c(1, 2), oma = c(0, 0, 3, 0), mar = c(4, 4, 2, 1))

65 # CYCLOPS

66 X_cyc <- angle_cyc_sync

67 y_cyc <- as.numeric(cyclops_ordered([gen, ])

68 fit_cyc <- funcionCosinor(y_cyc, x_cyc)

69 yfit_cyc <- fit_cycl[[1]]

70 phi_cyc <- fit_cyc[[5]]

71 mest_cyc <- fit_cyc[[2]]

72 aest_cyc <- fit_cyc[[3]]

73 r2_cyc <- 1 - sum((y_cyc - yfit_cyc)~2) / sum((y_cyc - mean(y_cyc))
~2)

75 plot(x_cyc, y_cyc, xlim = c(0, 2*pi), main = pasteO("CYCLOPS - ",
gen, "\nR2 = ", round(r2_cyc, 3)),

76 pch = 16, xaxt = "n", yaxt = "n", xlab = "", ylab = "")

77 axis(1l, at = c(0, pi/2, pi, 3*pi/2, 2%*pi),

78 labels = c(expression(0), expression(pi/2), expression(pi),
expression(3*pi/2), expression(2*pi)))

79 abline(v = (2*pi - phi_cyc) %% (2*pi), col = "red", lty = 2)

80 lines(seq(0, 2*pi, length.out = 200),

81 generateCosinor (mest_cyc, aest_cyc, phi_cyc, plot
length.out = 200) $y,

82 col = "green", lwd = 2)

FALSE,

84 # CIRCUST

85 x_cir <- angle_cir_sync

86 y_cir <- as.numeric(genes_ordered2[gen, ])

87 fit_cir <- funcionCosinor(y_cir, x_cir)

88 yfit_cir <- fit_cir[[1]]

89 phi_cir <- fit_cir [[5]]

90 mest_cir <- fit_cir[[2]]

91 aest_cir <- fit_cir[[3]]

92 r2_cir <- 1 - sum((y_cir - yfit_cir)~2) / sum((y_cir - mean(y_cir))
~2)

94 plot(x_cir, y_cir, xlim = c(0, 2*pi), main = pasteO("CIRCUST - ",
gen, "\nR =", round(r2_cir, 3)),

95 pch = 16, xaxt = "n", yaxt = "n", xlab = "", ylab = "")

96 axis(1, at = c(0, pi/2, pi, 3*pi/2, 2%*pi),

97 labels = c(expression(0), expression(pi/2), expression(pi),
expression (3*pi/2), expression(2x*pi)))

98 abline(v = (2*pi - phi_cir) %% (2*pi), col = "red", 1lty = 2)

99 lines(seq(0, 2*pi, length.out = 200),

100 generateCosinor (mest_cir, aest_cir, phi_cir, plot
length.out = 200)$y,

101 col = "green", lwd = 2)

FALSE,

103 mtext (paste("Comparacion sincronizada para el gen:", gen), outer =
TRUE, cex = 1.4, font = 2)
104 readline (prompt = "Presiona [Enter] para continuar al siguiente gen

oM

106 |}

Listing B.6: Comparacion de ordenes circadianos y ajuste Cosinor en genes core
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B.6. Identificacion de ritmicidad - CIRCUST

### FUNCION DE RITMICIDAD ###

analizar_genes_cosinor_radianes <- function(data, fases_radianes) {
if (length(fases_radianes) != ncol(data)) stop("Las fases deben tener
la misma longitud que el numero de columnas (muestras)")

expr_matrix <- data
resultados <- data.frame(

Gen = rownames (data),

Mesor = NA,

Amplitud = NA,

Acrofase_radianes = NA,

Pvalor = NA,

Pvalor_ajustado = NA,

Ritmico = NA

for (i in seq_len(nrow(expr_matrix))) {
expr <- as.numeric(expr_matrix([i, 1)
if (any(is.na(expr)) || sd(expr) == 0) next
df <- data.frame(expression = expr, time_var = fases_radianes)

tryCatch ({

modelo <- cosinor.lm(expression
period = 2x*pi)

resumen <- summary (modelo)
mesor <- resumen$transformed.table$estimate [1]
amp <- resumen$transformed.table$estimate [2]
acr_rad <- resumen$transformed.table$estimate [3]
pval <- resumen$transformed.table$p.value [2]

time (time_var), data = df,

resultados$Mesor[i] <- round(mesor, 4)
resultados$Amplitud[i] <- round(amp, 4)
resultados$Acrofase_radianes[i] <- round(acr_rad, 3)
resultados$Pvalor [i] <- pval

resultados$Ritmico[i] <- 'is.na(pval) && pval < 0.05

}, error = function(e) {
resultados$Pvalor[i] <- NA
»
}

resultados$Pvalor_ajustado <- p.adjust(resultados$Pvalor, method = "
BH")

resultados$Ritmico <- ifelse(!is.na(resultados$Pvalor_ajustado) &
resultados$Pvalor_ajustado < 0.1, TRUE, FALSE)

return(resultados)

# Ejecutar el analisis

res_circust <- analizar_genes_cosinor_radianes(circust_ordered, angle_
cir_sync)

table(res_circust$Ritmico)

# Genes ritmicos detectados
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rit_SI_circust <- res_circust %>% filter (Ritmico == TRUE) %>% select(
Gen)
count (rit_SI_circust)

# 1. ) de genes ritmicos en 54 genes

genes_core_54 <- "C:/ANIBALE/UNIVERSIDAD/TFG ESTADISTICA/Datos/54_genes
_core.xlsx"

genes_ref <- read_excel(genes_core_54, sheet = 1)$Gene.Symbol

genes _ref _filtrados <- intersect(genes_ref, rownames (circust_ordered))

genes_cir_detect <- rit_SI_circust$Gen

genes_cir_comun <- intersect(genes_ref_filtrados, genes_cir_detect)

porcentaje_cir <- length(genes_cir_comun) / length(genes_ref_filtrados)

* 100

cat(length(genes_cir_comun), "de los", length(genes_ref_filtrados),
"genes de referencia estan presentes en Circust (",
round (porcentaje_cir, 2), "%)\n")

cat("\n Genes detectados:\n")

print (sort (genes_cir_comun))

# 2. R2 de genes ritmicos
genes_detectados <- intersect(genes_ref_filtrados, genes_cir_comun)
r2_detectados <- sapply(genes_detectados, function(gen) {

if (!(gen %in% rownames (circust_ordered))) return(NA)

y <- as.numeric(circust_ordered[gen, 1)

fit <- funcionCosinor(y, angle_sync)

yfit <- fit[[1]]

ss_res <- sum((y - yfit)"2)

ss_tot <- sum((y - mean(y))~2)

r2 <- 1 - ss_res / ss_tot
return(r2)
»
mean_r2 <- mean(r2_detectados, na.rm = TRUE)

cat ("R2 promedio de los 37 genes detectados:", round(mean_r2, 3), "\n")

Listing B.7: Identificacion de ritmicidad mediante modelo Cosinor

B.7. Andlisis de ritmicidad con algortimos de ML

Se utiliza validacién cruzada implementada mediante el parametro trainControl (method
= ¢v", number = 5) de la funcién train() del paquete caret.

### ALGUORITMOS DE ML ###

# Preparar el dataset

# Convertir la matriz ordenada a data frame y a adtr la columna de
nombres de genes

circust_ordered <- as.data.frame(circust_ordered)

circust_ordered$Gen <- rownames (circust_ordered)
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# Renombrar columna "Symbol" a "Gen" en la tabla de resultados de
ritmicidad
colnames (res_circust) [colnames (res_circust) == "Symbol"] <- "Gen"

# Selecctionar columnas relevantes: mombre del gen y wvalor 1 gico de
ritmicidad
ritmicidad <- res_circust[, c("Gen", "Ritmico")]

# Unir los datos de exzpresi n con los resultados de ritmicidad
circust_merged <- merge(circust_ordered, ritmicidad, by = "Gen", all.x
= TRUE)

# Mostrar primeras filas y dimensiones del nuevo conjunto
head(circust_merged)
dim(circust_merged)

# Preparar el dataset final para modelado

df _ml <- as.data.frame(circust_merged)

df _ml$Ritmico <- as.factor(df_ml$Ritmico) # Convertir a wvariable
categ rica

# Separar genes core (de referencia) y el resto
genes_core <- circust_merged %>% filter (Gen %in’ genes_ref)
otros_genes <- circust_merged %>% filter (! (Gen %in’ genes_ref))

# Fijar semilla para reproducibilidad y crear partici n aleatoria del
207 para test

set.seed (123)

testIndex_restantes <- createDataPartition(otros_genes$Ritmico, p =
0.2, list = FALSE)

# Conjunto de test: gemes core + 20) aleatorto del resto
test <- rbind(genes_core, otros_genes[testIndex_restantes, ])

# Conjunto de entrenamiento: el 807 restante
train <- otros_genes[-testIndex_restantes, ]

# Comprobar si todos los genes core est n presentes en el conjunto de
test

genes_core_en_test <- genes_ref[genes_ref %in) test$Gen]

cat ("Genes core presentes en test:", 1ength(genes_core_en_test), "de
45\n")

# Mostrar si falta alg n gem core
genes_faltantes <- setdiff (genes_ref, test$Gen)
if (length(genes_faltantes) > 0) {
cat ("Los siguientes genes core NO estan en test:\n")
print (genes_faltantes)
} else {
cat ("Todos los genes core estan presentes en el conjunto de test.\n")

}

# Preparar datasets de modelado
df _alg_train <- train %>’ select(where(is.numeric), Ritmico)
df _alg_test <- test %>)% select(where(is.numeric), Ritmico)

control <- trainControl (method = "cv", number = 5)
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60 | # Regrestion logistica
61 |modelo_log <- train(

62 Ritmico © ., data = df_alg_train,

63 method = "glm", family = "binomial",

64 trControl = control

65 )

66 |pred_log <- predict(modelo_log, newdata = df_alg_test)

67 |resultados_log <- data.frame(Gen = test$Gen, Real = test$Ritmico,
Predicho = pred_log)

6s | saveRDS (resultados_log, file = "resultados_log.rds")

70 | # Random Forest
71 |modelo_rf <- train(

72 Ritmico © ., data = df_alg_train,

73 method = "rf",

74 trControl = control,

75 importance = TRUE

76 )

77 |pred_rf <- predict(modelo_rf, newdata = df_alg_test)

78 |resultados_rf <- data.frame(Gen = test$Gen, Real = test$Ritmico,
Predicho = pred_rf)

79 | saveRDS (resultados_rf, file = "resultados_rf.rds")

81 | # SVM radial
22 |modelo_svm <- train(

83 Ritmico © ., data = df_alg_train,

84 method = "svmRadial",

85 trControl = control,

86 preProcess = c("center", "scale"),

87 tunelLength = 5

88 )

s0 |pred_svm <- predict(modelo_svm, newdata = df_alg_test)

90 |resultados_svm <- data.frame(Gen = test$Gen, Real = test$Ritmico,
Predicho = pred_svm)

91 | saveRDS (resultados_svm, file = "resultados_svm.rds")

92

93 | # XGBoost

94 |modelo_xgb <- train(

95 Ritmico © ., data = df_alg_train,

96 method = "xgbTree",

97 trControl = control,

98 tunelLength = 5

99 | )

100 | pred_xgb <- predict(modelo_xgb, newdata = df_alg_test)

101 |resultados_xgb <- data.frame(Gen = test$Gen, Real = test$Ritmico,
Predicho = pred_xgb)

102 | saveRDS (resultados_xgb, file = "resultados_xgb.rds")

104 | # Resultados

105 | cat ("Regresion Logistica:\n")

106 |print (confusionMatrix (pred_log, test$Ritmico))

107 | conf _log <- confusionMatrix(pred_rf, test$Ritmico)
10s | capture.output (conf_log, file = "confusion_log.txt")
109
110 | cat ("\nRandom Forest:\n")

111 |print (confusionMatrix (pred_rf, test$Ritmico))

112 | conf_rf <- confusionMatrix(pred_rf, test$Ritmico)
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capture.output (conf _rf, file = "confusion_rf.txt")

cat ("\nSVM Radial:\n")

print (confusionMatrix (pred_svm, test$Ritmico))
conf_svm <- confusionMatrix(pred_svm, test$Ritmico)
capture.output (conf_svm, file = "confusion_svm.txt")

cat ("\nXGBoost:\n")

print (confusionMatrix (pred_xgb, test$Ritmico))
conf_xgb <- confusionMatrix(pred_xgb, test$Ritmico)
capture.output (conf_xgb, file = "confusion_xgb.txt")

Listing B.8: Algoritmos de aprendizaje supervisado aplicados a la prediccion de ritmicidad

80




	Agradecimientos
	Resumen
	Abstract
	Introducción
	Introducción a la expresión génica
	Importancia de los genes circadianos
	Dificultades en el análisis de genes circadianos
	Estimación del orden temporal

	Objetivos del trabajo
	Asignaturas relacionadas para la elaboración del trabajo
	Estructura de la memoria

	Métodos
	El problema de estimación del orden temporal
	Métodos de estimación del orden temporal
	CIRCUST
	CIRCUST adaptado
	CYCLOPS
	Otros métodos

	Modelización e identificación de ritmos circadianos
	Clasificación supervisada de genes rítmicos
	Regresión Logística
	Random Forest
	Máquinas de Vectores Soporte
	Extreme Gradient Boosting

	Métricas de validación para los algoritmos de ML

	Resultados
	Descripción de los datos
	Estimación del orden temporal.
	Resultados de CIRCUST
	Resultados de CYCLOPS

	Identificación de la ritmicidad
	Análisis de ritmicidad con algoritmos de ML
	Resultados de los algoritmos de clasificación


	Conclusiones
	Propuestas de investigación futura

	Bibliografía
	Metodología adicional
	Media recortada
	Residuos estandarizados
	Contraste de ritmicidad del modelo Cosinor
	Descomposición en Valores Singulares (SVD, Singular Value Decomposition)
	Análisis de Componentes Principales (PCA)
	Autoencoder Circular
	Outliers detectados en CIRCUST
	Elección de hiperparámetros en los modelos de aprendizaje supervisado

	Código desarrollado
	Funciones auxiliares
	Preprocesamiento de los datos - CIRCUST
	Ordenación y sincronización - CIRCUST
	Preprocesamiento y ordenación - CYCLOPS
	Comparación de CIRCUST vs CYCLOPS
	Identificación de ritmicidad - CIRCUST
	Análisis de ritmicidad con algortimos de ML


