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The most beautiful experience we can have is the mysterious, the funda-
mental emotion which stands at the cradle of true art and true science.

ALBERT EINSTEIN
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Hay muchas personas a las que me gustaŕıa agradecer la ayuda y el apoyo durante

el largo proceso de redacción de la tesis doctoral, especialmente durante algunos años

dif́ıciles durante la pandemia. Pido disculpas de antemano porque estoy seguro de que me

estoy olvidando de gente.

Quisiera agradecer a mi director de tesis D. Vı́ctor Delgado Mart́ınez por su apo-

yo y amistad durante estos años. Siempre ha estado disponible para mı́ cuando teńıa
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Por supuesto, también tengo que agradecer a mi familia por su comprensión, apoyo

y amor durante el largo proceso de hacer un doctorado. Trabajar y hacer un doctorado

siempre es complejo, pero particularmente cuando tienes una familia. Estoy muy agradecido

por su comprensión y aliento, particularmente a mi esposa, que ha sido extremadamente

comprensiva.
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Resumen

En los últimos años ha habido un aumento sustancial en la cantidad de datos epigenéti-

cos, como por ejemplo datos de metilación del ADN, y su relación con varias enfermedades.

En esta tesis utilizamos datos de metilación del ADN en el contexto de la hipertensión,

que es una de las principales causas de mortalidad en todo el mundo. Según estimaciones

de la Organización Mundial de la Salud actualmente hay más de mil millones de personas

con hipertensión. Un porcentaje sustancial de esas personas no son conscientes de que

tienen hipertensión.

Se encontraron firmas epigenéticas claras en pacientes hipertensos y prehipertensos

utilizando datos de metilación del ADN y un algoritmo de clasificación (redes neuronales).

Se muestra cómo al seleccionar un subconjunto apropiado de CpG es posible lograr una

clasificación de precisión media del 86% para distinguir pacientes control e hipertensos

(y prehipertensos). Además, también es posible obtener un modelo estad́ısticamente

comparable que logra una precisión media del 83% utilizando solo 22 CpGs. Ambos

enfoques representan una mejora sustancial sobre el uso de toda la cantidad de CpG

disponibles, lo que resultó en que la red neuronal no generara clasificaciones precisas.

Se sigue un enfoque de optimización para seleccionar las CpG que se utilizarán como

base para un modelo que distinga entre individuos hipertensos y prehipertensos. Se

muestra que es posible encontrar firmas de metilación utilizando técnicas de aprendizaje

automático, que se pueden aplicar para distinguir entre individuos de control (sanos),
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individuos prehipertensos e individuos hipertensos, ilustrando un impacto epigenético

asociado. La identificación de firmas epigenéticas podŕıa conducir a tratamientos más

espećıficos para los pacientes en el futuro.
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Abstract

In recent years there has been a substantial increase in the amount of epigenetic data,

such as DNA methylation data, and its link to several illness. In this dissertation we use

DNA methylation data in the context of hypertension, which is a major mortality cause

across the world. According to estimates from the World Health Organization there are

currently more than one billion individuals with hypertension. A substantial amount of

those individuals are unaware that they have hypertension.

Clear epigenetic signatures were found in hypertensive and pre-hypertensive patients

using DNA methylation data and neural networks in a classification algorithm. It is shown

how by selecting an appropriate subset of CpGs it is possible to achieve a mean accuracy

classification of 86% for distinguishing control and hypertensive (and pre-hypertensive)

patients. Furthermore, it is also possible to obtain a statistically comparable model

achieving an 83% mean accuracy using only 22 CpGs. Both of these approaches represent

a substantial improvement over using the entire amount of available CpGs, which resulted

in the neural network not generating accurate classifications.

An optimization approach is followed to select the CpGs to be used as the base for a

model distinguishing between hypertensive and pre-hypertensive individuals. It is shown

that it is possible to find methylation signatures using machine learning techniques, which

can be applied to distinguish between control (healthy) individuals, pre-hypertensive

individuals and hypertensive individuals, illustrating an associated epigenetic impact.
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Identifying epigenetic signatures might lead to more targeted treatments for patients in

the future.
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Apéndice E Software 231

18
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Índice de cuadros

2.1 Directriz de hipertensión de los Estados Unidos. Fuente: CDC . . . . . . . 40

2.2 The seventh report of the Joint Committee of the Prevention, Evaluation,

and Treatment of High Blood Pressure (2003). [Cecil et al., 2013] . . . . . 40

2.3 Causas de mortalidad (%) en los Estados Unidos por etnia. Fuente: CDC . 43

2.4 Genes vinculados con hipertension . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

5.1 Listado de técnicas alterativas usadas en el modelado . . . . . . . . . . . . 106

6.1 Valores medios e intervalo de confianza para el caso base y los modelos

presentados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110

6.2 Resultados para el modelo base . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110

6.3 Lista de 22 CpGs seleccionadas por el modelo (filtrado de desviación estándar)111
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Caṕıtulo 1

Introducción

La hipertensión es un problema de salud importante a nivel mundial, con una alta

prevalencia en muchos páıses. Es probable que los cambios en los estilos de vida, como

la comida rápida y los entornos de trabajo estresantes, desempeñen un papel en la alta

prevalencia de esta enfermedad, pero también hay un componente genético. La hipertensión

ha sido llamada el asesino silencioso [Moore, 2005,Bell et al., 2015] dado que es un factor

de mortalidad importante y que muchos pacientes no tienen śıntomas hasta que tienen

un evento potencialmente mortal. De hecho, muchas personas que tienen hipertensión

no saben que la tienen y por lo tanto no están bajo supervisión médica. El hecho de

que muchos pacientes no presenten śıntomas podŕıa ser una de las razones detrás de una

adherencia relativamente baja de los pacientes al tratamiento. La hipertensión es una

enfermedad compleja en la que intervienen factores externos y genéticos.

Esta tesis cubre las firmas epigenéticas (metilación del ADN) [Jeltsch and Jurkowska,

2014] en la hipertensión utilizando técnicas de aprendizaje automático, más espećıficamente

redes neuronales artificiales. En la primera parte de la tesis se introducen los conceptos de

hipertensión arterial, metilación del ADN y técnicas de aprendizaje automático. Estos son

los conceptos básicos que luego se utilizarán en la segunda parte de la tesis para analizar las

firmas de metilación del ADN de individuos de control, hipertensos y prehipertensos. Los
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cambios epigenéticos pueden describirse como cambios genéticos hereditarios que no alteran

la secuencia del ADN. Hay varias formas de estos cambios epigenéticos. La epigenética

juega un papel importante en la expresión y supresión génica y es un proceso complejo

cuya desregulación puede tener un impacto muy sustancial en la salud del paciente.

Otro componente importante de esta tesis es la aplicación de técnicas de inteligencia

artificial (IA), aśı como el desarrollo de algoritmos utilizando inteligencia artificial. El

campo de la inteligencia artificial se ha expandido enormemente en las últimas décadas.

Este tipo de técnicas pueden ser particularmente útiles cuando se modelan procesos

altamente complejos. Una de las ventajas inherentes de las técnicas de IA es que no es

necesario tener una comprensión detallada del proceso biológico subyacente. Este tipo

de enfoque parece adecuado para situaciones como el modelado de la hipertensión, que

probablemente sea causada por una combinación de factores externos, como la dieta y

el estilo de vida, aśı como factores genéticos. Además, la literatura sugiere que varios

genes están involucrados en el proceso de hipertensión, lo que hace que el análisis sea

más complejo. En este tipo de situaciones, el uso de técnicas de IA parece razonable.

Además, hay una gran cantidad de datos genéticos [Adams, 2015,Costa, 2014,Chattu,

2021] generados experimentalmente que podŕıan ser potencialmente dif́ıciles de modelar

utilizando técnicas tradicionales. Muchas técnicas de IA están diseñadas para ser aplicadas

en el contexto de big data [O’Leary, 2013,Kantarjian and Yu, 2015,Allam and Dhunny,

2019].

En esta tesis hemos utilizado información pública disponible en repositorios de alta

calidad, más concretamente hemos utilizado el repositorio de datos de la Biblioteca Nacional

de Medicina de los Estados Unidos. Este es uno de los repositorios de datos genéticos más

conocidos 1.1.
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Figura 1.1: Website of the National Library of Medicine of the United States
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1.1. MOTIVACIÓN Y OBJETIVOS

1.1 Motivación y objetivos

1.1.1 Motivación

La hipertensión arterial se está convirtiendo en un problema de salud cada vez más

importante que afecta a un gran porcentaje de la población. Según estimaciones de la

Organización Mundial de la Salud (OMS) hay más de mil millones de pacientes hipertensos.

Las enfermedades cardiovasculares son una las causas de mortalidad más frecuente. La

hipertensión juega un papel importante en un gran porcentaje de las muertes relacionadas

con eventos cardiovasculares. La hipertensión está relacionada tanto a factores genéticos

como a factores externos, como por ejemplo el estilo de vida, sobrepeso o tabaquismo.

Una gran cantidad de personas tienen hipertensión y no lo saben. Esto es debido a que

en un alto número de casos la hipertensión puede no mostrar śıntomas obvios por un

largo periodo de tiempo. En este sentido seŕıa interesante tener tests de laboratorio que

pudieran detectar hipertensión de manera rutinaria. Por ejemplo, este tipo de test se

podŕıa hacer cuando un paciente se hace un análisis de sangre por una enfermedad sin

relación con hipertensión de manera rutinaria. La presión se mide de manera rutinaria en

visitas médicas pero la presión arterial de un paciente puede estar afectada por muchos

factores con lo que una medida de la presión arterial en una visita médica puede no ser

suficiente para un diagnóstico. Además, el paciente, correcta o incorrectamente, puede

achacarlo a factores externos como estar cansado ese d́ıa o haber tenido un d́ıa estresante.

Este tipo de prueba objetiva pueda ser utilizada para la detección precoz de hipertensión

y también como una estrategia para mostrar al paciente objetivamente la presencia de

hipertensión y mejorar su cumplimento del tratamiento prescrito.

También es importante entender que hay factores genéticos relacionados con la hiper-

tensión. Mejorar nuestro entendimiento de estos factores genéticos es importante para

mejorar posibles tratamientos. Puede ser también posible utilizar el perfil genético del

paciente para customizar el tratamiento a ese paciente. Esto es particularmente importante
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en pacientes en los que la hipertensión permanece descontrolada aun con medicación.

Mejorar en el entendimiento del componente genético en hipertensión puede resultar en

mejores tratamientos.

Esta tesis pretende mejorar la clasificación de pacientes según su perfil de metilación del

ADN. Este tipo de análisis se podŕıa emplear en el futuro para proporcionar un tratamiento

más personalizado para la hipertensión. En esta tesis nos centramos en poder diferenciar,

de acuerdo con las firmas de metilación del ADN, pacientes control (sanos) y pacientes

con hipertensión (incluyendo también pacientes con prehipertensión). Además, en esta

tesis mostramos que es posible distinguir con un nivel de precisión relativamente alto entre

pacientes hipertensos y prehipertensos.

Dados los aumentos en la prevalencia de la hipertensión en los páıses en desarrollo en

los últimos años y el alto número de casos actuales, el problema de salud de la hipertensión

va a ser cada vez más importante. Ya es una de las principales causas de mortalidad,

discapacidad y visita al servicio de urgencias de los hospitales. La enfermedad también

representa un costo financiero muy importante en muchos páıses.
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1.1.2 Objetivos

Teniendo en cuenta las motivaciones mencionadas en la sección anterior, los principales

objetivos de la tesis son:

• Demostrar que existe un claro impacto epigenético en los pacientes que padecen

hipertensión.

• Demostrar que dicho impacto epigenético puede detectarse utilizando datos de

metilación del ADN.

• Demostrar que la firma de metilación del ADN de la hipertensión se puede modelar

utilizando técnicas de aprendizaje automático.

• Ser capaz de diferenciar entre pacientes sanos e hipertensos utilizando datos de

metilación del ADN.

• Demostrar que la huella de metilación del ADN de los pacientes prehipertensos e

hipertensos es distinguible y diferente de la de los pacientes control (sanos).
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1.2. ESTRUCTURA DE LA TESIS

1.2 Estructura de la tesis

La tesis está estructurada en ocho caṕıtulos. La mayoŕıa de las contribuciones se encuentran

en los caṕıtulos 5 ,6, 7 y 8. El contenido de los caṕıtulos es el siguiente:

En el primer caṕıtulo se presenta una breve introducción del tema de la tesis. El

tema principal de esta tesis es la hipertensión arterial. En este caṕıtulo se recogen las

motivaciones y objetivos de esta tesis, como por ejemplo el objetivo de poder diferenciar

individuos control (sanos) de pacientes con hipertensión mediante el uso de datos de

metilación del ADN y técnicas de inteligencia artificial. También se destaca por qué la

hipertensión es un problema de salud tan importante a nivel mundial. En este primer

caṕıtulo también hay una breve descripción de todos los caṕıtulos de la tesis y una lista

con las publicaciones relacionadas.

En el segundo caṕıtulo se introduce el concepto de hipertensión, incluyendo algunas de

las definiciones más aceptadas para la hipertensión. Cabe mencionar que existen pequeñas

diferencias entre las principales organizaciones internacionales que definen la hipertensión.

Se demostrará que los niveles de presión arterial para su inclusión en la categoŕıa de

hipertensos se han reducido en los últimos años, lo que refleja las mejoras en la comprensión

de la hipertensión y los beneficios de su tratamiento precoz. En este caṕıtulo también

se muestran los datos epidemiológicos de la hipertensión arterial, mostrando diferencias

sustanciales entre páıses e incluso en diferentes áreas de un mismo páıs. En este caṕıtulo

también se presenta una revisión bibliográfica que describe las principales causas de la

hipertensión.

En el caṕıtulo tres se introduce el concepto de epigenética con un enfoque en la

metilación del ADN que es un concepto central en esta tesis. Para fines de completitud,

también se presentan otros procesos epigenéticos, como las modificaciones de histonas. La

comprensión del concepto de metilación del ADN, aśı como el tipo de datos obtenidos de

los experimentos habituales en esta área, son antecedentes necesarios para la comprensión

de esta tesis. La metilación del ADN es un proceso natural, relacionado por ejemplo con el
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envejecimiento normal. Sin embargo, la metilación anormal se ha relacionado con múltiples

enfermedades.

En el caṕıtulo 4 se introducen las técnicas de inteligencia artificial, es decir, los

conceptos de aprendizaje supervisado y no supervisado. En esta tesis utilizamos técnicas

de aprendizaje ampliamente supervisado, más precisamente utilizamos redes neuronales

artificiales. Se trata de un conjunto de técnicas que han demostrado ser útiles en muchas

aplicaciones diferentes. En esta tesis los utilizamos como herramienta de clasificación

diferenciando entre diferentes categoŕıas de individuos, como control (sanos), hipertensos

o prehipertensos. En este caṕıtulo también se presenta un ejemplo de una matriz de

confusión, comparando los pronósticos de clasificación con la clasificación real.

Varias contribuciones se recogen en el caṕıtulo 5, como por ejemplo un algoritmo para la

selección de CpGs que se incluirá en el modelo de técnicas de inteligencia artificial con fines

de clasificación distinguiendo pacientes control e hipertensos (incluidos los prehipertensos)

y entre pacientes hipertensos y prehipertensos. Se mostrará que este enfoque da como

resultado clasificaciones precisas (en el conjunto de datos de prueba que no se utiliza

durante la fase de entrenamiento). También se mostrará que se logra una reducción

sustancial en el número de CpGs. Reducir el número de CpG podŕıa ayudar a reducir el

riesgo de sobreajuste. El caṕıtulo 5 fue [arcialmente extráıdo de nuestro art́ıculo: Firmas

epigenéticas en la hipertensión (Q2, factor de impacto 3.508).

En el caṕıtulo seis se presentan las principales conclusiones de la tesis, como por

ejemplo que se pueden utilizar técnicas de aprendizaje automático para seleccionar CpGS

y generar pronósticos de clasificación precisos. También se demuestra que existe un claro

impacto epigenético tanto en pacientes hipertensos como en prehipertensos y que estos

dos tipos de firmas epigenéticas se pueden diferenciar con éxito. En esta sección también

se presenta un análisis detallado de los genes identificados por los modelos. También se

presenta una sección con el ajuste de los parametros de las redes neuronales (número de
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neuronas). La última sección en este caṕıtulo incluye el análisis con otras técnicas como

las técnicas SVM o las técnicas KNN.

El caṕıtulo seis incluye la discusión de los resultados obtenidos en el caṕıtulo anterior.

Mientras que en capitulo siete se incluyen las conclusiones y ĺıneas de investigación futuras.

Presentamos, como una posible ĺınea de trabajo futura, la idea de utilizar este tipo de

enfoque en el contexto de la medicina personalizada para dirigir tratamientos utilizando

firmas de metilación del ADN.

También hay cinco apéndices fuera del cuerpo principal de la tesis. En el Apéndice A

se pueden encontrar los certificados relacionados con esta tesis. El Apéndice B incluye una

lista con las abreviaturas utilizadas en esta tesis. En los Apéndices C y D se puede encontrar

una lista de 2.239 y 1.120 CpGs que son los resultados de los algoritmos desarrollados en

esta tesis. El Apéndice E es una breve nota en el software utilizado en esta tesis.
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1.3 Publicaciones

Durante esta tesis se realizaron las siguientes publicaciones:

Journal

• Alfonso Perez, G.; Delgado Martinez, V.

Epigenetic signatures in hypertension.

Journal of Personalized Medicine 2023, 13(5), 787.

Impact Factor 3.508.

5-year Impact Factor: 4.005.

JCR: Q2. Medicine, General & Internal.

Conferencias nacionales e internacionales

• Alfonso Perez, Gerardo and Delgado Martinez, Victor (2021).

Influencia de la anchura natural de linea de funcion de dispersion de punto (PSF) in

imagen por resonancia magnetica (RMI).

7 Congreso conjunto 23 SEFM-SEPR 18. Radiaciones y humanidad. Mucho mas que

tecnologia.

Online, Spain.

• Alfonso Perez, Gerardo (2023).

Support vector machine approach to Parkinson identification.

WORLDLAB-EUROMEDLAB ROMA 2023.

Roma, Italy.

• Alfonso Perez, Gerardo (2023). Identification of Creutzfeldt-Jakob Disease (CJD)

through DNA methylation indentification.

WORLDLAB-EUROMEDLAB ROMA 2023.

Roma, Italy.
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• Alfonso Perez, Gerardo.

Huellas de metilacion de ADN en tratamientos de radioterapia de leucemia mieloide

aguda.

8 Congreso conjunto 23 SEFM-SEPR. Radiaciones y energia retos del futuro. Oviedo,

Spain
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Caṕıtulo 2

Hipertensión

2.1 Clasificación de la hipertensión

La hipertensión es un problema relativamente común, afectando a la mayoŕıa de los páıses

tanto económicamente desarrollados como en v́ıas de desarrollo. Es una enfermedad con

claras repercusiones socioeconómicas, con una proporción sustancial del gasto médico

anual de páıs directa o indirectamente relacionados con hipertensión. La hipertensión es

debida a una combinación de predisposiciones genéticas y factores relacionados con el

estilo de vida. Es bien sabido que vidas sedentarias y sobrepeso son factores de riesgo

para hipertensión y otras enfermedades cardiovasculares. Llama la atención que existan

diferencias apreciables entre distintos páıses en la clasificación y tratamientos de la

hipertensión. Existen múltiples pautas que definen la hipertensión y estas han cambiado

con el tiempo. Diferentes asociaciones médicas han desarrollado sus propios estándares

de clasificación. Si bien estos estándares son similares, no son idénticos. Los tratamientos

tampoco son idénticos en todas las jurisdicciones, lo que podŕıa ser un reflejo de los

diferentes factores ambientales, como la dieta predominante en el páıs, y factores genéticos,

como el origen étnico predominante en el páıs. A modo de ejemplo, la clasificación de

Estados Unidos, emitido por la Asociación Americana del Corazón y el Colegio Americano
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de Cardioloǵıa, clasifican a los pacientes de acuerdo con los niveles de presión arterial que

se muestran en la tabla 2.1

Tabla 2.1: Directriz de hipertensión de los Estados Unidos. Fuente: CDC

Estado Sistólica Diastólica

Normal < 120 mmHg AND < 80 mmHg
Elevada < 120− 129 mmHg AND < 80 mmHg

Hipertensión - Estadio 1 130-139 mmHg OR 80− 89 mmHg
Hipertensión - Estadio 2 ≥ 140 mmHg OR ≥ 90 mmHg

Sin embargo, esta no es la única directriz con instituciones como la Sociedad Japonesa

de Hipertensión, la Sociedad Británica de Hipertensión [Laurent, 2004] y la Organización

Mundial de la Salud (OMS) tienen sus propias directrices. A lo largo de las décadas

también se han producido cambios en la definición de hipertensión. Por ejemplo, en la

tabla 2.2 se puede ver la definición estándar a partir de 2003 en los Estados Unidos. Se

puede observar que algunos de los niveles eran más altos que los umbrales actualmente

aceptados. De hecho, esta ha sido la tendencia general, con umbrales de presión arterial

cada vez más bajos para categorizar a pacientes con hipertensión. Esta tendencia ha sido

el resultado de múltiples estudios que han mostrado que una reducción de la presión

arterial resulta, de una manera estad́ısticamente significativa, en una vida más larga para

los pacientes (incluso a niveles que antes se consideraban dentro de un rango aceptable).

Tabla 2.2: The seventh report of the Joint Committee of the Prevention, Evaluation, and
Treatment of High Blood Pressure (2003). [Cecil et al., 2013]

Estado Sistólica Diastólica

Normal < 120 mmHg AND < 80 mmHg
Elevada < 120− 139 mmHg AND 80− 89 mmHg

Hipertensión - Estadio 1 140-159 mmHg OR 90− 99 mmHg
Hipertensión - Estadio 2 ≥ 160 mmHg OR ≥ 100 mmHg

En las tablas 2.1 y 2.2 se puede observar una diferencia notable en el umbral de presión

arterial para Hipertensión - Estadio 2. En este caso, hay una diferencia de 20 mmHg entre
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estas dos clasificaciones que están separadas por solo un par de décadas. Todos los pacientes

clasificados como Hipertensión - Estadio 1 en la clasificación anterior se clasificaŕıan como

pacientes Hipertensión - Estadio 2 con la nueva clasificación. Claramente, esto no indicaŕıa

un cambio en la gravedad de la afección médica subyacente, sino una mejor comprensión

de sus implicaciones.
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2.2 Mortalidad

La hipertensión arterial es una de las principales causas de mortalidad. Según un estudio

del CDC, la hipertensión causa 7,6 millones de muertes al año, lo que representa el

13,5% de todas las muertes. Según el mismo estudio, aproximadamente el 54% de todos

los accidentes cerebrovasculares y el 47% de todas las enfermedades coronarias pueden

atribuirse a la hipertensión. Incluso páıses como China, con una prevalencia relativamente

baja de hipertensión, enumeran la hipertensión como una de las principales causas de

muerte prematura. En la tabla 2.3 se pueden ver las causas de mortalidad en Estados

Unidos en 2019 desglosadas por etnia. La hipertensiń es una de las mayores causas de

mortalidad entre los principales grupos étnicos de los Estados Unidos. Curiosamente, la

población asiática en los Estados Unidos tiene la tasa de mortalidad más alta entre todos

los principales grupos étnicos, incluso cuando la prevalencia de la hipertensión tiende a ser

menor en Asia. Esto podŕıa indicar un posible v́ınculo con factores ambientales como la

dieta y los estilos de vida. Entre los diferentes grupos étnicos, el grupo que tiene la tasa

de mortalidad más baja asociada a la hipertensión es la etnia blanca, pero en general la

diferencia de mortalidad (en términos porcentuales) es relativamente pequeña. También

hay que tener en cuenta que se trata de datos de mortalidad del periodo pre-Covid (2019).

Cabe destacar que la hipertensión se ha relacionado, como factor de riesgo, con muchas

enfermedades, no solo cardiovasculares, sino con otras enfermedades como el cáncer y

la osteoporosis. Por lo tanto, las estad́ısticas presentadas por los CDC probablemente

subestimaron la mortalidad real causada por la hipertensión. La hipertensión también se

ha relacionado con un mayor riesgo en pacientes con Covid-19 [Kreutz et al., 2020,Savoia

et al., 2021]. Además, la principal causa de muerte, según la tabla 2.3, son las enfermedades

card́ıacas y es probable que haya un v́ınculo con algunas de esas muertes y la hipertensión.

De hecho, es una tarea bastante dif́ıcil estimar el porcentaje real debido a la hipertensión,

dado que es un cofactor en muchas otras enfermedades. Curiosamente, existen diferencias

sustanciales en el porcentaje de las causas de mortalidad estimadas por los CDC cuando
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se segmentan utilizando diferentes grupos étnicos, por ejemplo, las enfermedades de las

v́ıas respiratorias inferiores representan el 6,2% en la población blanca y solo el 2,6% en

la población negra. Los homicidios tienen menor porcentaje de mortalidad total que la

hipertensión en la mayoŕıa de los grupos étnicos. La cirrosis tiene un porcentaje similar de

muerte asociada, pero hay algunas fluctuaciones sustanciales entre las diferentes etnias.

Tabla 2.3: Causas de mortalidad (%) en los Estados Unidos por etnia. Fuente: CDC

Causas de mortalidad (en%) Blanca Negra Asiatica Hispánica

Enfermedad card́ıaca 23.5 23.5 21.2 19.7

Neoplasmas 21.1 20.3 25.1 20.3

Enf. v́ıas respiratorias inferiores 6.2 3.3 2.6 2.7

Accidentes 5.7 6.2 4.4 8.9

Cerebrovascular 5.1 5.8 7.8 5.6

Alzheimer 4.6 2.7 4.1 3.9

Diabetes 2.6 4.4 4.3 4.8

Pneumonia 1.7 1.5 2.5 1.8

Suicidio 1.7 0.9 1.9 2.0

Nefritis 1.6 2.8 2.2 2.1

Cirrosis 1.5 1.0 1.0 3.2

Hipertensión 1.1 1.9 2.1 1.4

Homicidio 0.2 2.9 0.4 1.5
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2.3 Epidemioloǵıa

La hipertensión es una enfermedad bastante frecuente. La prevalencia cambia de un

páıs a otro, pero es alta en la mayoŕıa de las jurisdicciones. Por ejemplo, en el Reino

Unido [Laurent, 2004], la prevalencia de hipertensión en la población de 34 a 64 años es de

aproximadamente el 42%. Según algunas estimaciones, actualmente hay aproximadamente

mil millones de personas con hipertensión en todo el mundo y 70 millones solo en los Estados

Unidos. De hecho, la OMS estima que hay 1.280 millones de personas con hipertensión.

Además, según cifras de la OMS, el 46% de los pacientes no saben que tienen hipertensión.

En la figura 2.1 se puede observar el porcentaje de población en algunos páıses seleccionados

con hipertensión arterial (menós de 140/90 mmHg).

Figura 2.1: Percentage (%) of the hypertensive population

En la figura 2.2 se puede ver un mapa obtenido del CDC, mostrando la prevalencia

de hipertensión en los Estados Unidos en diferentes áreas. Se puede observar que existen

diferencias sustanciales entre las diversas áreas. Durante el peŕıodo 2018-2020, el oeste

y suroeste de los Estados Unidos parecen tener una mayor prevalencia. Excepto en
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algunas áreas muy espećıficas, California parece tener una prevalencia baja en general

en comparación con el resto del páıs, particularmente en comparación con las zonas

del suroeste. Florida presenta una situación muy mixta con zonas de muy alta y baja

prevalencia. También es interesante el caso de Nueva York, con una baja prevalencia en

comparación con el resto del páıs. Mississippi, Alabama y Virginia Occidental son algunas

de las áreas con mayor prevalencia. Las diferencias en los estilos de vida podŕıan ser uno de

los factores que explican esta diferencia bastante sustancial en la prevalencia en diferentes

áreas de los Estados Unidos, pero es probable que otros factores, como el origen étnico y

otros factores ambientales, también jueguen un papel.

Esta visualización de los datos sugiere que podŕıa haber un conglomerado de hiperten-

sión en el suroeste de los Estados Unidos, aparentemente diferente de los niveles promedio

en el resto del páıs. También es interesante que algunos de los principales centros urbanos,

como las áreas de Nueva York y Filadelfia, que con frecuencia se asocian con entornos de

vida de alto estrés (al menos en comparación con algunas áreas rurales) en realidad tienen

una prevalencia de hipertensión relativamente baja en comparación con el resto del páıs.

Figura 2.2: Mapa de la prevalencia de hipertensión arterial en EE.UU. por region. Fuente:
CDC
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Dada la gran proporción de pacientes que no son conscientes de tener hipertensión

arterial, existe cierta incertidumbre relacionada con la prevalencia, con diferentes estudios

que obtienen diferentes estimaciones. El continente con mayor prevalencia es África, con

un 27% (Organización Mundial de la Salud), y el que tiene la menor es América, con

un 18%, pero estas cifras vaŕıan mucho de un páıs a otro en esos continentes. Adeyole

et al. [Adeloye, 2014] mostraron cómo la prevalencia de la hipertensión en África ha

aumentado constantemente en las últimas décadas. Este aumento se puede ver en la figura

2.3. Un estudio realizado en 2013 por Ogah et al. estimó que la prevalencia de hipertensión

en el África subsahariana es del 16,2% con un intervalo de confianza del 95% [14,2%,

20,3%] [Ogah and Rayner, 2013]. Según este estudio, en 2025 habrá 125 millones de

africanos subsaharianos con hipertensión. Estos resultados son parecidos a las estimaciones

obtenidas por [Twagirumukiza et al., 2011]. La prevalencia de la enfermedad en África está,

como era de esperar, relacionada con el grupo de edad, con [Twagirumukiza et al., 2011]

estimando un 55,2% en personas mayores en África con un intervalo de confianza del 95%

de [53,1%, 57,4%]. Los mismos autores encontraron una mayor prevalencia en las zonas

urbanas con un valor medio del 59,0% [55,3%, 62,6%] frente al 48,0% [43,8%, 52,3%]

en las zonas rurales. Algunos páıses de África, como Etioṕıa, tienen una prevalencia de

hipertensión más baja que los páıses vecinos. Esto se ha atribuido a una dieta baja en

sodio y alta en potasio.
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Figura 2.3: Tendencia de la hipertensión en África. Fuente: [Adeloye, 2014]

En la figura 2.4 se puede ver un mapa, estimado por la Organización Mundial de la

Salud, con la presión arterial sistólica media de los adultos varones mayores de 25 años a

partir de 2008. Se pueden apreciar niveles más altos de presión arterial en África, Europa

y América del Sur. Asia, Oceańıa y América del Norte parecen tener niveles más bajos

de presión sistólica en sangre. Este mapa representa los valores medios de cada páıs que

podŕıan ser engañosos, como se muestra en la figura 2.2, debido a las diferencias regionales

sustanciales dentro de los páıses. Por ejemplo, como se mencionó anteriormente, se apreció

una situación bastante diferente con respecto a la hipertensión en California y Alabama.

Este tipo de diferencias regionales se promediaŕıan en los mapas a nivel nacional. También

se apreció que páıses tan diferentes como Rusia y España, con demograf́ıa, composición

étnica, clima y dieta t́ıpica muy diferentes, se clasifican en el mismo rango de presión

arterial sistólica para los hombres mayores de 25 años.

Europa tiene en general presión arterial alta. Wolf-Maier et al. [Wolf-Maier et al.,

2003] estiman una presión arterial media de 136/83 mmHG en Europa, frente a 127/77 en

Estados Unidos y Canadá. Los pacientes de este estudio eran adultos mayores de 35 años.
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Cabe señalar que la comparación de los niveles de presión arterial en la literatura existente

es compleja, ya que los diferentes estudios utilizan diferentes criterios de inclusión. A modo

de ejemplo, la mayoŕıa de los estudios analizan solo pacientes adultos, pero la definición de

adulto vaŕıa mucho de un informe a otro, ya que algunos utilizan los 18 años como edad de

inclusión y otros los 25 o 35 años. Otra diferencia entre los estudios es el rango de páıses

incluidos. A modo de ejemplo, para estimar la presión arterial en Europa se analizaron

pacientes de Alemania, Finlandia, Suecia, Inglaterra, España e Italia (sin páıses de Europa

del Este). Bielecka-Dabrowa et al. [Bielecka-Dabrowa et al., 2011] mencionaron una alta

tasa de prevalencia en los páıses de Europa del Este, de alrededor del 65%.
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Un estudio realizado en 2016 por Menendez et al. [Menendez et al., 2016] analizando a

5.048 individuos, encontró una prevalencia del 42,6% en España entre la población adulta.

Figura 2.4: Mapa de la prevalencia mundial de hipertensión. Fuente: OMS

La prevalencia de la hipertensión ha sido tradicionalmente baja en Asia, pero ha tenido

una tendencia al alza. En la figura 2.5 se pueden ver las estimaciones de prevalencia de

hipertensión arterial en algunos páıses asiáticos. Incluso entre los páıses asiáticos existen

claras diferencias ya que, por ejemplo, Japón y Pakistán tienen una prevalencia del 50,0%

y el 46,2% respectivamente, mientras que China y Singapur sólo tienen el 23,2% y el

21,5% respectivamente. De hecho, la diferencia de prevalencia en el caso asiático, entre los

distintos paÃses, parece ser mayor que en otros continentes, como por ejemplo Europa.
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Figura 2.5: Prevalencia de hipertensión arterial (%) en páıses asiáticos. Fuente: [Turana
et al., 2021]
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2.4 Causas

A pesar de la gran cantidad de literatura existente sobre el tema, las causas de la

hipertensión siguen sin comprenderse completamente. Es probable que la hipertensión sea

causada por una combinación de [Staessen et al., 2003]:

• Factores externos

• Factores genéticos

Algunos factores son probablemente el resultado de la combinación de ambos, co-

mo la obesidad, que podŕıa ser causada por una mala alimentación, aśı como por una

predisposición genética o una combinacion de estos dos factores.

2.4.1 Factores externos

Existe un gran número de factores externos identificados en la literatura existente como

factores que juegan un papel en la hipertensión.

• Tabaquismo [Kanbay et al., 2008,Verberk et al., 2008,Virdis et al., 2010]

• Dieta

– Alto contenido de sodio [Kanbay et al., 2008,Adrogué and Madias, 2007,He

and MacGregor, 2004,Kirabo, 2017]

– Alto contenido calórico [Jiang et al., 2016]

– Bajo contenido potasio [Ekmekcioglu et al., 2016,Kirabo, 2017,Weaver, 2013]

• Falta de actividad f́ısica [Paffenbarger et al., 1991,Kanbay et al., 2008,Bakker et al.,

2018,Börjesson et al., 2016]

• Obesidad [Jiang et al., 2016,Rocchini, 2002,Kotsis et al., 2010,Hall, 2000,Hall et al.,

1999]
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• Contaminación

– Contaminación acústica [Münzel and Sørensen, 2017,Mannucci and Ancona,

2021]

– Contaminación atmosférica [Brook, 2007,Li et al., 2020,Guo et al., 2010]

• Estrés

– Tensión laboral [Kulkarni et al., 1998]

– Entorno social [Kulkarni et al., 1998]

– Angustia emocional [Kulkarni et al., 1998]

Cabe destacar que algunos de los factores anteriormente mencionados, en particular

la obesidad, tienen un componente genético. La principal causa de la obesidad es un

desequilibrio entre la cantidad de caloŕıas ingeridas y la cantidad de caloŕıas quemadas,

pero hay algunos individuos con predisposición genética.

También hay varios medicamentos, suplementos y drogas que pueden aumentar la

presión arterial (Fuente: Mayo Clinic).

• Acetaminofén [Dawson et al., 2013,Sudano et al., 2010,Cantais et al., 2016]

• Antiinflamatorios no esteroideos (AINE) [Aljadhey et al., 2012,Johnson, 1997,Morri-

son et al., 2007]

– Aspirina

– Indometacina

– Ibuprofeno

– Seudoefedrina

• Ginseng

• Regaliz
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• Bevacizumab

• Ramucirumab

• Imatinib

• Cocaina

• Anfetaminas

• Ecstasis

Sodio

Hay abundantes investigaciones que muestran que la ingesta excesiva de sodio aumenta

la presión arterial [Luft and Weinberger, 1982, Safar et al., 2009]. El tratamiento de la

hipertensión requiere rutinariamente una reducción en la cantidad de sodio (sal) que toman

los pacientes. Como se muestra en la figura 2.6, un alto nivel de Na+ aumenta la presión

arterial sistólica y diastólica. Karppanen et al. [Karppanen and Mervaala, 2006] estimaron

que en páıses desarrollados el consumo medio de sodio se sitúa entre 3000 y 4500 mg/d.

Los mismos autores mencionaron que la ingesta diaria recomendada de sodio es de 1500

mg/d. También mencionaron un umbral de 2500 mg/d por encima del cual el sodio puede

aumentar el riesgo de tener hipertensión. Según sus estimaciones, una reducción del 40%

de la ingesta de sal por parte de los pacientes resultó en una reducción de 6 mmHg y 3,5

mmHg de la presión arterial sistólica y diastólica respectivamente. Hay muchos estudios

que muestran la eficacia de reducir la ingesta de sal en el contexto de la presión arterial.

Cook et al. [Cook et al., 2016] llevaron a cabo dos ensayos de 18 y 36 meses respectivamente

con 744 participantes en el primero y 2.382 en el segundo. Los pacientes teńıan entre 30

y 54 años de edad durante el peŕıodo de prueba. Sus resultados sugieren una relación

lineal directa entre la ingesta de sodio y la mortalidad. Los autores mencionaron que esta

relación existe incluso a niveles bajos de ingesta de sodio.
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Figura 2.6: Impacto del sodio en la presión arterial

MacGregor et al. [MacGregor et al., 1989] llevaron a cabo otro ensayo en el que los

pacientes redujeron su ingesta de sal a 50 mmol (3 g) durante un mes, seguido de un ensayo

doble ciego durante los siguientes 3 meses en el que la ingesta de cada paciente fue de 200,

100 o 50 mmol. En promedio, hubo una reducción de 16/9 mmHg comparando el grupo

con el menor contenido de sodio con el que teńıa el más alto. La efectividad de reducir la

ingesta de sodio como medida para disminuir la presión arterial se ha medido en varios

grupos de edad y grupos étnicos diferentes, con demostrada eficacia. Por ejemplo, Appel

et al. [Appel et al., 2001] realizaron un ensayo en población africana de edad avanzada. El

estudio incluyó a 681 pacientes con un rango de edad de 60 a 80 años. La reducción media

de la presión fue de aproximadamente 4,2 mmHg.

Grillo et al. [Grillo et al., 2019] concluyeron que una reducción en el consumo de sodio no

solo se traduce en una menor presión arterial, sino también en una menor morbimortalidad

por enfermedades cardiovasculares.
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Café

Existen varios estudios que analizan el impacto de la caféına en la hipertensión. La

literatura existente en este tema es menos concluyente que en otros factores. Algunos

autores, como Surma et al [Surma and Oparil, 2021], sugieren que el consumo moderado

de café no conduce a la hipertensión. Una conclusión similar fue obtenida por Steffen et

al. [Steffen et al., 2012]. Zhang et al. [Zhang et al., 2011] compararon a individuos que

beb́ıan más de tres tazas por d́ıa con individuos que beb́ıan menos de una taza por d́ıa,

sin encontrar un aumento en el riesgo de hipertensión. Sin embargo, otros art́ıculos como

el de Cuno et al. han asociado la abstinencia de café con un menor riesgo de hipertensión.

Klag et al. [Klag et al., 2002] concluyeron que beber café está relacionado con pequeños

aumentos en la presión arterial, pero que juega un pequeño papel en el desarrollo de la

hipertensión.
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2.4.2 Factores genéticos

También hay indicios de que hay factores genéticos que desempeñan un papel importante

en la enfermedad, como las diferencias sustanciales en la prevalencia entre páıses. Sin

embargo, puede ser dif́ıcil distinguir claramente entre el efecto de los factores genéticos y

ambientales. Sin embargo, la mayoŕıa de las investigaciones existentes sugieren que, además

de los factores ambientales, también existe un componente genético en la hipertensión.

Agrawal et al. [Agarwal et al., 2005] estimaron el impacto de este componente genético,

teniendo un peso del 30% en comparación con factores externos. Agrawal et al. también

mencionaron que la hipertensión es probablemente causada por una compleja interacción

de factores externos y genéticos. Esto hace que un análisis genético sea bastante dif́ıcil,

ya que los factores ambientales probablemente agregarán un nivel sustancial de ruido de

fondo.

Sin embargo, existe un claro consenso en la literatura que existe un componente genético.

Hamet et al. [Hamet et al., 1998] citan que la hipertensión, según consideraciones genéticas,

se puede dividir en dos tipos:

• Formas mendelianas, que básicamente están asociadas a un solo gen.

• Hipertensión esencial, en la que existe una compleja interacción de factores externos

y genéticos (múltiples genes implicados).

La hipertensión esencial es la forma más común de la enfermedad. Se han realizado

intensas investigaciones sobre el componente genético de la hipertensión esencial. Moore et

al. [Moore and Williams, 2002] mencionaron el hecho de que algunos estudios publicados

han sido dif́ıciles de replicar. Según los autores, esto podŕıa deberse a variaciones genéticas

en otros loci. Dado que la hipertensión esencial es probablemente el resultado de una

combinación compleja de múltiples factores, este tipo de evaluación no es sorprendente.

Binder et al. [Binder, 2007] mencionaron que los estudios no han sido convincentes.
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Se ha hecho muchas investigaciones en este campo. Mein et al. [Mein et al., 2004]

en una revisión de la literatura sobre el tema mencionaron que el cromosoma 6 podŕıa

desempeñar un papel importante en la hipertensión esencial. Existen más de cien genes

identificados en la literatura como relacionados con la hipertensión arterial. Algunos de

los genes que se mencionan con más frecuencia [Zilbermint et al., 2019] como asociados

con la hipertensión se muestran en la tabla 2.4

Tabla 2.4: Genes vinculados con hipertension

Gen Cromosoma Posición

ADD1 4 2,845,584-2,931,803

AGT 1 230,838,269-230,850,043

AGTR1 3 148,415,571-148,460,795

CYP3A5 7 99,245,817-99,277,621

ECE1 1 21,543,740-21,671,997

GNB3 12 6,949,118-6,956,557

PTGIS 20 48,120,411-48,184,683

RGS5 1 163,080,911-163,291,577

Gen ADD1

Assembly exceptions

p16.3 p16.1 p15.2 p15.1 p14 p13 p12 q12 q13.1 q13.3 q22.1 q24 q25 q26 q27 q28.1 q28.3 q31.21 q31.3 q32.1 q32.3 q34.1 q34.3 q35.2chromosome 4

Assembly exceptions

Figura 2.7: Posición de ADD1 (ensembl)
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Figura 2.8: Bandas de ADD1 (ensembl)
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Gen AGT
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Figura 2.10: Gen AGT (ensembl)
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Figura 2.11: Gen AGTR1 (ensembl)
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Figura 2.12: Gen CYP3A5 (ensembl)
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Figura 2.13: Gen ECE1 (ensembl)
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Gen GNB3
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Figura 2.14: Gen GNB3 (ensembl)
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Figura 2.15: Gen PTGIS (ensembl)
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Gen RGSS
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Figura 2.16: Gen RGSS (ensembl)
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2.5 Tratamiento

El tratamiento de la hipertensión, dependiendo de la gravedad del caso, suele consistir en

algunos cambios en el estilo de vida recomendados por el médico, incluyendo una dieta

baja en sal y más ejercicio, aśı como en algunos casos medicación. Como era de esperar,

los pacientes con cambios en los estilos de vida y adherencia a la medicación tienden a

tener mejores resultados que los casos de control [Weir et al., 2000]. Algunos medicamentos

comúnmente recetados [Gu et al., 2006]:

• Bloqueadores beta

• Enzima convertidora de angiotensina (ECA)

• Bloqueadores de los canales de calcio

• Antagonistas de los receptores de angiotensina

• Diuréticos

Los bloqueadores beta son un medicamento comúnmente recetado para la hipertensión

y las enfermedades cardiovasculares [Ram, 2010]. Sin embargo, el uso de este medicamento

tiene algunos efectos secundarios, como un riesgo moderadamente mayor de desarrollar

diabetes [Ram, 2010].

Se ha demostrado que los bloqueadores beta reducen la mortalidad en las enfermedades

cardiovasculares, pero su uso como tratamiento de primera ĺınea para la hipertensión es

un poco más controvertido, ya que algunos autores como Wiysonge et al. [Wiysonge et al.,

2017] cuestionan su impacto en la mortalidad en la hipertensión. Otros autores como

Aronow [Aronow, 2010] son más positivos hacia los bloqueadores beta como medicamento

para la hipertensión, pero subrayan la necesidad de identificar cuidadosamente el tipo de

paciente que podŕıa beneficiarse de ellos. Un bloqueador beta comúnmente recetado es el

Metoprolol, que se muestra en la figura 2.17.
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Figura 2.17: Metoprolol. Fuente: Medical Press

Messerli et al. [Messerli et al., 2018] compararon el uso de la enzima convertidora de

angiotensina (ECA) y los bloqueadores de los receptores de angiotensina sin encontrar

diferencias en la eficacia en un amplio conjunto de factores, como la mortalidad. Śı

encontraron una asociación con la tos y un mayor riesgo de angioedema. Los autores

concluyeron que, dado el aumento de los riesgos y la misma eficacia, no hay razón para

utilizar la ECA en vez de los antagonistas de los receptores de angiotensina.

Tocci et al. [Tocci et al., 2015] mencionaron que los bloqueadores de los canales de

calcio han sido uno de los medicamentos más utilizados en el contexto de la hipertensión

en las últimas décadas y que es un medicamento seguro y eficaz. Estas son algunas de las

razones mencionadas en la literatura existente que respaldan el uso de los bloqueadores de

los canales de calcio como tratamiento de primera ĺınea para la hipertensión [Zhu et al.,
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2021]. El principal canal de acción de los BCC es la reducción del flujo de calcio que se

traduce en la dilatación de las arterias y, por tanto, en una disminución de la presión.

Uno de los diuréticos prescritos con mayor frecuencia en la hipertensión es la tiazida

[Roush and Sica, 2016]. Es probable que esto se deba a su eficacia probada. Autores como

Blowey han comentado que si bien los diuréticos ya no son la medicación preferida de

primera ĺınea para la hipertensión, sigue siendo una opción perfectamente aceptable.

También existe una amplia literatura sobre el tema de la baja adherencia de los

pacientes hipertensos a la medicación prescrita [Poulter et al., 2020]. Este tipo de problema

es bien conocido desde al menos los años setenta.

65





Caṕıtulo 3

Metilación del ADN y otros procesos

epigenéticos

3.1 Introducción

En los últimos años se ha producido un rápido desarrollo del campo de la epigenética. Los

cambios epigenéticos son cambios genéticos que no alteran la secuencia del ADN. Cada

célula de una persona tiene la misma secuencia de ADN, pero hay otros factores que juegan

un papel en el que se expresen determinadas protéınas dependiendo de factores como el

tipo de célula requerida y la etapa de la vida del individuo. Ashe y Oldroyd definieron la

epigenética como el éstudio de los cambios hereditarios en los genes que no están asociado

con ningún cambio en la secuencia del ADN [Ashe et al., 2021].

Estos procesos epigenéticos se han relacionado con muchos tipos diferentes de enfer-

medades, como múltiples tipos distintos de cáncer, aśı como con el proceso natural de

envejecimiento en las personas. Dos de los principales procesos epigenéticos son:

• Metilación del ADN

• Modificación de histonas
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Los niveles de metilación del ADN y modificación de histonas fluctúan a lo largo de

la vida de un individuo y juegan un papel importante en la expresión génica. Para que

un individuo funcione con normalidad, el nivel de expresión de cada gen debe regularse

cuidadosamente. La desregulación epigenética, incluso si no hay cambios en la secuencia

del ADN, puede conducir a múltiples tipos diferentes de enfermedades, particularmente

diferentes tipos de cáncer.

Cabe señalar que podŕıa haber una interacción compleja entre diferentes procesos

epigenéticos, como la modificación de histonas y la metilación del ADN, con potencialmente

algunos de estos procesos limitando la expresión de un gen determinado y otro proceso

epigenético apoyando la expresión del mismo gen [Vaissière et al., 2008]. Kondo [Kondo,

2009] mencionó que en el paciente con cáncer tanto la metilación del ADN como las

modificaciones de las histonas se alteran sustancialmente. Se ha detectado una metilación

anormal del ADN en diferentes tipos de cáncer:

• Cáncer de próstata [Nowacka-Zawisza and Wísnik, 2017].

• Cáncer de mama [Yang et al., 2001,Szyf et al., 2004].

• Leucemia mieloide aguda [Schoofs et al., 2014,Figueroa et al., 2010]

• Cáncer de pulmón [Tsou et al., 2002,Zöchbauer-Müller et al., 2002]

• Cáncer de h́ıgado [Calvisi et al., 2007,ZHU, 2005]

• Cáncer renal [Shenoy et al., 2015,Lasseigne and Brooks, 2018]

• Melanoma [Schinke et al., 2010,Jin et al., 2015]

• Carcinoma [Tischoff and Tannapfel, 2008,Sceusi et al., 2011]

• Cáncer de estómago [Wu et al., 2017,Wu et al., 2019a]

• Cáncer de hueso [Ylitalo et al., 2021]
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• Cáncer de endometrio [Tao and Freudenheim, 2010,Jones et al., 2013]

• Cáncer oral [Foy et al., 2015]

Esta no es de ninguna manera una lista exhaustiva de todos los diferentes tipos

de cánceres asociados con niveles anormales de metilación, pero ilustra la abundante

literatura existente sobre el tema. La metilación del ADN es reversible y, por lo tanto,

hay algunos medicamentos dirigidos a ella, como por ejemplo la decitabina [Das and

Singal, 2004]. En esta tesis se mostrará que los niveles de metilación del ADN de un

individuo pueden utilizarse para determinar si el paciente tiene hipertensión con un grado

de precisión relativamente alto. Los datos de metilación del ADN se han utilizado en otras

enfermedades con fines de clasificación, particularmente en áreas como la investigación del

cáncer.
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3.1.1 Metilación del ADN

La metilación del ADN consiste en la adición de un grupo metilo a un nucleótido. Esto se

analiza t́ıpicamente en el contexto de CpGs, es decir, una citosina seguida de una guanina

en la misma hebra. Es importante remarcar que en este contexto nos estamos refiriendo a

la citosina y a una guanina en la misma hebra (no a las bases complementarias en dos

hebras). Existe una cantidad significativa de literatura que cubre la metilación del ADN.

Rottach et al. [Rottach et al., 2009] afirmaron que la metilación del ADN es el patrón

de control en la expresión génica. Los datos de metilación del ADN se representan con

frecuencia como un valor numérico αi con 0 ≤ αi ≤ 1. En esta notación, αi representa el

nivel de metilación para cada CpG analizado. Por ejemplo, αi = 1 indica que el CpG i

está 100% metilado y αi = 0,5 indica que el CpG i está metilado al 50%.

El número de CpGs por paciente depende de la configuración experimental espećıfica

y de los instrumentos utilizados por los investigadores. Algunas de las máquinas más

comunes actualmente para los datos de metilación del ADN son las máquinas Illumina.

Las máquinas Illumina de primera generación fueron capaces de analizar alrededor de

25.000 CpGs por paciente, las máquinas de segunda generación alrededor de 450.000 CpGs

por cliente y la tercera generación alrededor de 800.000 CpGs por paciente. Hay una gran

cantidad de datos públicos disponibles que utilizan máquinas de segunda generación. Las

máquinas de tercera generación se introdujeron más recientemente y hay menos conjuntos

de datos disponibles. Cabe mencionar que, como cualquier otro dato experimental, se

debe esperar cierto grado de imprecisión al analizar los datos de metilación del ADN

obtenidos experimentalmente. Si bien existe un protocolo bien definido para obtener datos

de metilación del ADN, podria haber algunas diferencias entre los conjuntos de datos

obtenidos por diferentes grupos de investigación debido a pequeñas diferencias en sus

procesos experimentales.

En la figura 3.1 se puede ver una representación esquemática del proceso de metilación

del ADN. Como se mencionó anteriormente, el nivel de metilación del ADN de CpGs se
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expresa t́ıpicamente como un valor porcentual, con la tecnoloǵıa actual es posible analizar

los valores de metilación de cientos de miles de CpGs. Este notable logro técnico también

presenta desaf́ıos, ya que procesar esta gran cantidad de información es una tarea compleja.

En cualquier ensayo t́ıpico, habrá menos pacientes (normalmente no más de unos pocos

miles) en comparación con el número de GPC por paciente (con las nuevas máquinas

acercándose al millón de CpGs).

Además, no todos los CpG estarán involucrados en el proceso que interesa a la

investigación. En nuestro caso, por ejemplo, la hipertensión. De hecho, es probable que

de varios cientos de miles de CpGs, solo una cantidad relativamente pequeña tenga un

impacto biológico real en el proceso. El proceso subyacente, en principio, que vincula

la metilación del ADN con la hipertensión (u otras enfermedades) podŕıa ser altamente

no lineal. Por lo tanto, los modelos lineales tradicionales podŕıan no ser el enfoque ideal

para modelar este tipo de proceso. Por lo tanto, en esta tesis hemos utilizado un enfoque

combinatorio combinado con técnicas de aprendizaje automático para la selección de CpGs

y la tarea de clasificación.

También hay que tener en cuenta que los niveles de metilación del ADN de un paciente

cambiarán de forma natural a lo largo de su ciclo vital. Esto está relacionado con el proceso

normal de envejecimiento y es diferente de la metilación aberrante observada en múltiples

enfermedades (particularmente en diferentes tipos de cáncer).
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Figura 3.1: Metilación del ADN

3.1.2 Modificación de histonas

La modificación de histonas es otro proceso epigenético importante. Existen varios tipos

de procesos de modificación de histonas que incluyen:

• Fosforilación

• Acetilación

• Metilación

Las histonas son protéınas con carga positiva. Esta carga positiva les permite interactuar

con el ADN cargado negativamente. Como se muestra en la figura 3.2, esto permite que el

ADN se empaquete firmemente alrededor de la histona. Este empaquetamiento de ADN

juega un papel importante en muchos procesos. Más precisamente, una histona es un
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octámero con dos pares de H3, H4, H2A y H2B. El nucleosoma está formado por 147 pb

de ADN enredado alrededor de la histona [Peterson and Laniel, 2004].

La modificación de histonas es claramente un proceso complejo. La modificación de

histonas altera el nivel en el que se empaqueta el ADN y, por lo tanto, juega un papel

importante en muchos procesos. La modificación de histonas es un proceso reversible. La

célula requiere que este proceso funcione correctamente para expresar en cada etapa los

genes necesarios para que la célula funcione correctamente y para suprimir las enfermedades

que no son necesarias o incluso dañinas para la célula en ese momento espećıfico.

Existe una amplia literatura sobre el tema de la modificación de histonas. Karlic

et al. [Karlić et al., 2010] concluyeron que los niveles de modificación de histonas son

predictivos de la expresión génica. Zhang et al. [Zhang et al., 2021] mencionaron que

la modificación de histonas y la metilación del ADN son algunas de las formas más

importantes de control epigenético.

H3 H4

H2A H2B

H3 H4

H2A H2B H3 H4

H2A H2B

H3 H4

H2A H2B

H3 H4

H2A H2B

H3 H4

H2A H2B

H3 H4

H2A H2B

H3 H4

H2A H2B

Figura 3.2: Modificación de histonas

Es importante mencionar que diferentes procesos epigenéticos, como la metilación del

ADN y la modificación de histonas, pueden tener resultados opuestos en un gen espećıfico,
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es decir, la metilación del ADN podŕıa estar ayudando a expresar un gen, mientras que la

modificación de histonas ayuda a suprimir esa expresión o viceversa.
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3.1.3 Base de datos

En los últimos años ha habido un aumento bastante rápido en la cantidad de datos públicos

sobre la metilación del ADN. Por lo tanto, ha habido un aumento en la demanda de

repositorios de datos de alta calidad. Una de las bases de datos más grandes en este sentido

en la base de datos GEO (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/). En esta conocida base

de datos, los investigadores pueden depositar sus datos, poniéndolos a disposición del

público. Esta base de datos contiene no solo datos de metilación del ADN, sino muchos

otros tipos de datos genéticos, como datos de expresión génica. Cuando se accedió, en el 15

de mayo de 2023, la base de datos conteńıa 4.348 conjuntos de datos, 199.812 series, 25.030

plataformas y 5.764.352 muestras. El repositorio de datos acepta datos basados en matrices

y secuencias. El tipo de análisis realizado en esta tesis no seŕıa posible sin repositorios

públicos de datos como la base de datos GEO, donde el investigador puede hacer públicos

sus resultados experimentales. Una captura de pantalla de la página principal de esta

base de datos se puede ver en la figura 3.3. En esta figura se pueden ver algunas de las

principales funciones disponibles en esta base de datos, aśı como la función de consulta

(búsqueda). Como se mencionó anteriormente, la carga de datos requiere un inicio de

sesión.
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Figura 3.3: Base de datos GEO

Un conjunto de datos espećıfico (GSE193795) se muestra en la figura 3.4. Estos datos se

puede encontrar introduciendo su código de acceso en GEO. Los datos se pueden descargar

en diferentes formatos como se muestra en la figura 3.5.

Figura 3.4: Ejemplo: base de datos GEO.
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Figura 3.5: Formatos de datos disponible en GEO.
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En la figura 3.6 se puede ver una muestra de un paciente determinado en la que

algunos de los CpG son visibles. Como se mencionó anteriormente, los datos se expresan

en términos porcentuales, con un 1 que representa el 100% de metilación. Los datos se

truncan en este ejemplo después de que se muestran aproximadamente 19 filas (CpGs),

figura 3.6.

Figura 3.6: Ejemplo de datos de metilación de una paciente
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Tecnicas de inteligencia artificial

4.1 Introducción

Las técnicas de inteligencia artificial son un conjunto cada vez más importante de técnicas

que, entre sus funciones principales, permiten a los investigadores modelar procesos

complejos [Almeida, 2002,Uhrig, 1995] sin tener necesariamente una comprensión detallada

del proceso subyacente. Esto es al mismo tiempo una ventaja y una desventaja [Tu,

1996,White, 1989]. Por un lado, permite un modelado complejo que de otro modo no

podŕıa ser factible con las técnicas de modelado tradicionales. Por otro lado, puede ser

dif́ıcil interpretar el modelo generado.

Las técnicas de inteligencia artificial suelen requerir un número relativamente grande

de datos para crear el modelo. En este sentido, el campo de la genética es ideal, dada la

gran cantidad de datos genéticos generados por los equipos experimentales y la necesidad

de procesar adecuadamente esa información. Por ejemplo, si un equipo de investigación

realiza un ensayo de metilación del ADN con 500 individuos utilizando una máquina

Illumina de segunda generación (450.000 CpGs), el número total de datos a analizar seŕıan

500 · 450, 000 = 225, 000, 000.
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Otro factor a tener en cuenta es que, dada la gran cantidad de datos disponibles,

existe el riesgo de que el modelo encuentre relaciones espurias entre los datos que no se

corresponden con las verdaderas interacciones biológicas. Hay algunas formas de reducir

este tipo de riesgo, como reducir la dimensionalidad de los datos (filtrado) y dividir los

datos en conjuntos de datos de entrenamiento y prueba. La suposición subyacente es que

si el modelo encuentra una correlación falsa en el conjunto de datos de entrenamiento, la

precisión del modelo al usar el conjunto de datos de testeo, que no se ha utilizado durante

el proceso de entrenamiento, será baja, lo que indica que el modelo no es adecuado.

Los algoritmos existentes se pueden dividir de muchas maneras diferentes. Una clasifi-

cación habitual es dividirlos en dos categoŕıas [Cunningham et al., 2008]:

• Aprendizaje supervisado [Caruana and Niculescu-Mizil, 2006,Hastie et al., 2009,Liu

and Liu, 2011]

• Aprendizaje no supervisado [Barlow, 1989,Dayan et al., 1999,Dike et al., 2018]
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4.2 Aprendizaje supervisado

La principal diferencia conceptual entre estos dos tipos de técnicas es que en el primer caso

(aprendizaje supervisado) se asume que algunos de los resultados son conocidos (ver figura

4.1). Esto es más fácil de explicar con un ejemplo de algoritmo de clasificación [Castelli et al.,

2018,Nasteski, 2017,Saravanan and Sujatha, 2018]. Supongamos que queremos distinguir

entre las personas que tienen hipertensión y las personas que no tienen hipertensión de

acuerdo con ciertas caracteŕısticas. Para simplificar, en este ejemplo no utilizaremos datos

geńıticos, sino factores como el peso, la edad y el sexo. Supongamos también que estamos

analizando a 100 individuos y que realmente sabemos si tienen hipertensión o no. Esto se

comprobó en un entorno cĺınico. Con estos supuestos, es posible dividir a los pacientes en

dos grupos (conjuntos de datos de entrenamiento y testeo) con aproximadamente el 80%

de los casos en el conjunto de datos de entrenamiento y el resto en el conjunto de datos

de testeo [Mitchell, 1997,Sietsma and Dow, 1991,Wang et al., 2019,Charalambous, 1992].

El modelo se crea utilizando como entrada los factores anteriormente mencionados (peso,

edad y sexo) y como salida una etiqueta que identifica si el paciente es un individuo sano

o un paciente con hipertensión [0, 1]. El modelo se entrena con el conjunto de datos de

entrenamiento. A continuación, una vez completado el entrenamiento, el modelo se prueba

con el conjunto de datos de testeo. Esto se hace utilizando las entradas del conjunto de datos

de testeo (estos datos aún no se hab́ıan utilizado), obteniendo algunas estimaciones para

la clasificación y comparándolas con la clasificación real. Si el modelo es preciso usando el

conjunto de datos de testeo, podŕıa indicar que dimos un modelo razonable [de Jesús Rubio,

2020,Slowik and Bialko, 2008,Nawi et al., 2013].

Una de las ventajas de este tipo de modelo es que puede incorporar información de

clasificación real que está disponible para el investigador. Una de las técnicas de aprendizaje

supervisado más utilizadas es la Red Neuronal Artificial (ANN) [Krogh, 2008,Jain et al.,

1996,Gupta et al., 2013]. La RNA es un conjunto de técnicas que tratan de imitar la forma

en que funciona el cerebro humano. El componente básico de una RNA es una neurona
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Input data (x) Algorithm f() 
Estimation 

y*=f(x) 

Estimate error 
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Figura 4.1: Diagrama de flujo de aprendizaje supervisado

artificial [Maind et al., 2014,Lin, 2017] que no es más que una función matemática que

genera una salida dada una entrada. Hay muchos tipos diferentes de funciones que se

pueden utilizar. El uso de una función apropiada es importante para lograr resultados de

pronóstico razonables. Algunas funciones de uso frecuente son purelin, que básicamente

devuelve como salida la misma entrada (f(x) = x). Este tipo de función se muestra en la

figura 4.2.

Es útil tener una función cuya salida f(x) esté dentro de un rango limitado, por ejemplo

[0, 1]. Esto se puede lograr mediante una función de tipo logsig como se muestra en la

figura 4.3

82



4.2. APRENDIZAJE SUPERVISADO

Figura 4.2: Función purelin

Figura 4.3: Función logsing
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Es más fácil ver la diferencia cuando se expande el rango de las entradas, como se

muestra en la figura 4.4. En esta figura se puede apreciar que la salida f(x) en el rango

[0, 1] independientemente del valor de la entrada [Sahin and Koyuncu, 2012].

Figura 4.4: Función logsing (valores de entrada expandidos)

Hay muchas variaciones posibles. Por ejemplo, el investigador podŕıa considerar que

un mejor rango de salida es [−1, 1]. En este caso, una función mejor seŕıa una función

tansig [Tufaner et al., 2017] como se muestra en la figura 4.5. Además, en lugar de una

función suave como en los ejemplos anteriores, podŕıa ser más conveniente tener una

función discreta que genere solo dos salidas. Esto se puede hacer con una función de tipo

hardlim [Amar and Ibrahim, 2012] como se muestra en la figura 4.6.

Una red neuronal artificial [Marini, 2009,Chen et al., 2019,Braspenning et al., 1995]

está compuesta t́ıpicamente por muchas neuronas artificiales. Cada neurona artificial

tiene un peso asociado, que es un componente muy importante. Si el peso es pequeño, la

salida de esa neurona será pequeña y, por lo tanto, la neurona, todos los demás iguales,

tendrá poco impacto en la salida. Otra parte importante de una red neuronal artificial

es el algoritmo de entrenamiento [Da Silva et al., 2017,Huang, 2009]. El algoritmo de
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Figura 4.5: Función tansig

Figura 4.6: Función hardlim
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entrenamiento modifica, de forma iterativa, los pesos de las neuronas. El objetivo de este

proceso iterativo es generar un pronóstico de clasificación ŷ lo más cercano posible a la

clasificación real y.

El resultado de este tipo de tarea de clasificación de aprendizaje supervisado suele

representarse con una matriz de confusión, como se ve en la figura 4.7 [Beauxis-Aussalet

and Hardman, 2014, Heydarian et al., 2022, Susmaga, 2004]. Una matriz de confusión

es una herramienta visual útil para resumir rápidamente las previsiones del modelo en

comparación con los datos reales.

Por ejemplo, en la figura 4.7 la precisión del conjunto de datos de entrenamiento, que

se muestra en el cuadrado azul de la matriz superior izquierda, es del 74,7%. La precisión

del conjunto de datos de testeo, que suele ser una indicación importante de la bondad del

modelo, se muestra en el cuadrado azul de la matriz inferior izquierda. En este caso, la

precisión es del 79,4%. Esto es solo un ejemplo, por lo general, la precisión del conjunto de

datos de testeo es menor que la precisión del conjunto de datos de entrenamiento. En la

matriz inferior derecha se pueden ver los resultados combinados (incluyendo entrenamiento,

validación y testeo).
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Figura 4.7: Ejemplo de matriz de confusión
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4.3 Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado es un enfoque diferente en el que no se asume que el

investigador tiene el valor del objetivo de salida. Por ejemplo, en un problema de clasificación

[Saritas and Yasar, 2019,Bala and Kumar, 2017,Baptista et al., 2013] que hemos descrito

en la sección anterior, asumimos que podŕıamos usar los datos de clasificación reales,

utilizando el conjunto de datos de entrenamiento, durante la fase de entrenamiento. En el

aprendizaje no supervisado no tenemos esa información. Sin embargo, es posible utilizar la

técnica, por ejemplo, para agrupar los datos e identificar si hay clústeres. Por ejemplo, los

datos podŕıan agruparse en varios grupos de acuerdo con algunas métricas de similitud de

los datos de entrada (sin conocer una clasificación real de los datos). Esto se hace de forma

rutinaria en el anÃ¡lisis de agrupamiento. Ejemplos de resultados t́ıpicos de un análisis

de conglomerados [Kassambara, 2017,Alonso-Betanzos and Bolón-Canedo, 2018,Behura,

2021] se muestran en las figuras 4.8 y 4.9. Una desventaja de este tipo de abordaje es

que la información potencial que tenemos sobre los pacientes (en nuestro caso si tienen

hipertensión o no) no se incluye en el modelado.

Uno de los objetivos de esta tesis es determinar si el paciente tiene hipertensión

utilizando información genética, lo cual es una tarea de clasificación. Teniendo en cuenta

este objetivo, hemos utilizado el aprendizaje supervisado, incluyendo la clasificación real

obtenida experimentalmente, en lugar del aprendizaje no supervisado.
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Figura 4.8: Cluster (distancias)
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Figura 4.9: Cluster (hits)
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Caṕıtulo 5

Identificación de la hipertensión

mediante la metilación del ADN

Este caṕıtulo está parcialmente extráıdo de la siguiente publicación:

• Alfonso Perez, G.; Delgado Martinez, V. Epigenetic signatures in hypertension.

Journal of Personalized Medicine 2023, 13(5), 787. Factor de impacto 3.508, Impact

Factor de impacto (5-años): 4.005. JCR: Q2. Medicine, General & Internal.

La hipertensión es un factor de riesgo importante que puede conducir a enfermedades

cardiovasculares y de otro tipo [Chaudhary, 2022,Sowers et al., 2001]. Esto se sabe desde

hace décadas. Es causada por una combinación de factores genéticos y ambientales [Staessen

et al., 2003]. Si bien existe una gran cantidad de literatura que analiza la hipertensión,

el proceso subyacente exacto que conduce a la hipertensión sigue sin comprenderse bien,

tal vez debido a la compleja combinación de factores genéticos y ambientales que la

causan antes mencionada. Algunos autores como Messerli et. Al [Messerli et al., 2007]

han estimado que la probabilidad de que un individuo desarrolle hipertensión en un

páıs industrializado durante su vida es de aproximadamente el 90%, por lo que es una

ocurrencia extremadamente común y un importante contribuyente a la mortalidad. La

hipertensión también ha sido identificada por muchos autores como un factor de riesgo
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importante para COVID-19 [Chen et al., 2022,Addo et al., 2007, Zhao et al., 2022a] y

para el deterioro cognitivo [Canavan and O’Donnell, 2022,Reitz et al., 2007]. Como se

muestra en Angeli et al. [Angeli et al., 2022], parece haber un proceso complejo que

vincula la COVID-19 y la hipertensión. El aumento del riesgo de mortalidad de los

pacientes hipertensos tambiven está bien documentado [Zhao et al., 2022b,Puddu et al.,

2023,Cardoso and Salles, 2022,Hibino et al., 2022]. Se estima que la hipertensión durante

el embarazo da lugar a complicaciones en el 5% al 7% de los casos con una morbilidad

materna y fetal sustancial [Lindheimer et al., 2008]. Si bien existen algunas pautas de

tratamiento bien definidas, algunos autores como Ott y Schmieder han mencionado que

siguen existiendo opiniones discordantes en algunos aspectos del tratamiento. Instituciones

como la Sociedad Japonesa de Hipertensión, la Sociedad Británica de Hipertensión y la

Organización Mundial de la Salud (OMS) tienen sus propias directrices.

La hipertensión puede ser causada por múltiples factores [Kannel, 1989,Cuffee et al.,

2014] de los cuales la obesidad se encuentra entre uno de los más comunes [Shams et al.,

2022,Ali et al., 2022,Di Cairano et al., 2013]. Existe una amplia literatura, véase por

ejemplo Caminiti et.al [Caminiti et al., 2021], que menciona el ejercicio f́ısico como un

componente de los posibles tratamientos. Dado el papel central de la dieta en la hipertensión

y los cambios en la nutrición y los estilos de vida, es probable que la hipertensión sea un

problema de salud importante en las prcoximas décadas.

La hipertensión puede ser causada por múltiples factores [Kannel, 1989,Cuffee et al.,

2014] de los cuales la obesidad se encuentra entre uno de los más comunes [Shams et al.,

2022,Ali et al., 2022,Di Cairano et al., 2013]. Existe una amplia literatura, véase por

ejemplo Caminiti et.al [Caminiti et al., 2021], que menciona el ejercicio f́ısico como un

componente de los posibles tratamientos. Dado el papel central de la dieta en la hipertensión

y los cambios en la nutrición y los estilos de vida, es probable que la hipertensión sea un

problema de salud importante en las próximas décadas.
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Existen cambios epigenéticos asociados con la hipertensión, pero este es un proceso

que aún no se comprende bien. Hay algunos art́ıculos interesantes, como Stoll et. al [Stoll

et al., 2018] y Wang et. Al [Wang et al., 2015], encontrando v́ınculos epigenéticos entre la

hipertensión y la metilación del ADN y otros cambios epigenéticos como la modificación

de histonas. Wang et. Al [Wang et al., 2015] destacó la importancia de subestimar la

metilación del ADN para comprender el mecanismo involucrado en la hipertensión.

Dasinger et al. [Dasinger et al., 2020] encontraron una relación entre los niveles de

metilación y la hipertensión sensible a la sal. En un trabajo relacionado, Millis mencionó

que se sabe que la metilación del ADN puede limitar el desarrollo de nefronas y, por

lo tanto, desempeñar un papel en la hipertensón asociada con las dietas altas en sal.

Demura et al. [Islam, 2017] fueron un paso más allá y concluyeron que existe una relación

causal entre la metilación del ADN y el desarrollo de hipertensión. La metilación del

ADN puede regular la expresión de genes y, por lo tanto, estar relacionada con múltiples

tipos distintos de enfermedades. Fan et al. [Fan et al., 2015] mencionaron que existe una

asociación entre la metilación aberrante del gen GCK y la hipertensión esencial. Otros

genes como ACE II, IFN-γ, AGTR 1, ADD1, SCNN1B y TLR2 han sido identificados en

la literatura [Holmes Jr et al., 2019] como desempeñando un papel en la hipertensión. Es

probable que múltiples genes, que potencialmente interactúan de manera compleja, tengan

un impacto potencial en la hipertensión. Existen algunos análisis farmacoepigenéticos,

como el realizado por Nuotio et al. [Nuotio et al., 2022] que analizan la capacidad de

respuesta de cuatro clases de fármacos antihipertensivos utilizando datos de metilación

del ADN. Se trata de un área de investigación prometedora en medicina personalizada

dadas las diferentes respuestas a los fármacos antihipertensivos por parte de diferentes

pacientes. En un interesante art́ıculo, Hishikawa et al. [Hishikawa et al., 2020] analizaron

los patrones de metilación del ADN en pacientes con enfermedad renal crónica. Según los

autores, actualmente las principales causas de enfermedad renal crónica son la hipertensión

y la diabetes y lograron reafirmar firmas de metilación potencialmente utilizables como

predictor de pronóstico.

93



El análisis de la metilación del ADN en el contexto de la hipertensión arterial ha

recibido menos atención que otras enfermedades, en particular el cáncer, con autores

como Han et. Al [Han et al., 2016] mencionando que el estudio de la metilación del ADN,

en el contexto de la hipertensión, aún está en pañales. La metilación del ADN es un

cambio epigenético que consiste en la adición de un grupo metilo a una citosina [Moore

et al., 2013] y se analizan t́ıpicamente en el contexto de CpG (una citosina seguida de

una guanina en la misma hebra). Este es un proceso natural asociado con el proceso de

envejecimiento [Richardson, 2003,Jones et al., 2015,Bell et al., 2019]. Como se mencionó

anteriormente, la metilación anormal del ADN se ha asociado con varias enfermedades,

como diferentes tipos de cáncer [Das and Singal, 2004,Kulis and Esteller, 2010,Ehrlich,

2005], esquizofrenia [Goud Alladi et al., 2018,Grayson and Guidotti, 2013,Wockner et al.,

2014], Huntington [Alfonso Perez and Caballero Villarraso, 2022], aśı como sepsis [Binnie

et al., 2020] entre otras enfermedades. Nguyen et. Al [Nguyen et al., 2022] utilizó técnicas

de metilación del ADN y aprendizaje automático para detectar la presión arterial alta,

obteniendo una precisión del 69%.

Uno de los supuestos subyacentes en este trabajo es que podrá existir una relación

compleja entre los niveles de metilación del ADN en un paciente y la presencia de

hipertensión. No hay indicios evidentes que sugieran que esta relación entre los niveles de

metilación y la presencia de hipertensión siga un tipo de relación lineal y, por lo tanto, se

utilizan modelos no lineales, como las redes neuronales artificiales, como herramienta de

modelización. Una de las ventajas de este tipo de enfoque es que no requiere tener una

comprensión detallada del proceso subyacente [Dumitru and Maria, 2013,Athanassopoulos

and Curram, 1996], que en principio podŕıa ser extremadamente complejo. En otras

palabras, la fase de entrenamiento [Tran-Ngoc et al., 2019,Rabault et al., 2019,Wu et al.,

2019b] del algoritmo trata de identificar estas relaciones sin necesidad de especificarlas a

priori.

Dado que hay cientos de miles de CpG y que la relación entre los niveles de metilación

y la presencia de hipertensión podŕıa estar relacionada con una combinación de varias

94



CpG utilizando técnicas tradicionales (lineales) podŕıa ser bastante dif́ıcil. Por lo tanto, en

este tipo de modelo no lineal es importante seleccionar un número apropiado de variables

de entrada, que en este caso es el número de CpGs seleccionadas como entradas. De lo

contrario, si el número de variables de entrada es demasiado alto, es probable que haya

algún sobreajuste [Bejani and Ghatee, 2021,Ying, 2019,Mutasa et al., 2020] en el modelo,

lo que probablemente se traducirá en un pobre poder de generalización. Las técnicas

de aprendizaje automático son técnicas bien conocidas y se han aplicado al estudio de

las cardiopat́ıas, véase por ejemplo Sivanandarajah et. al [Sivanandarajah et al., 2022] y

Kusunose et. al [Kusunose et al., 2020].

El objetivo principal de este art́ıculo es demostrar que existe un claro impacto epi-

genético, medido mediante metilación del ADN, en pacientes que padecen hipertensión

y que dicha huella epigenética puede ser detectada utilizando técnicas de aprendizaje

automático como las redes neuronales [Hopfield, 1988, Abraham et al., 2005,Mitchell,

1997]. Otro objetivo es demostrar que la huella de metilación del ADN de pacientes

prehipertensos e hipertensos es distinguible y diferente de la de pacientes control (sanos)

y que las herramientas de aprendizaje automático son adecuadas para llevar a cabo este

tipo de análisis.
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5.1 Materiales y métodos

Para cada individuo hay n niveles de metilación de CpG. Estos niveles de metilación oscilan

entre 0 y 1. Esta información se puede representar como un vector columna (ecuación 5.1):

Xj =



xj
1

xj
2

...

xj
n


(5.1)

Donde el ı́ndice j se refiere al paciente j. También es conveniente crear un vector Y

categorizando a los pacientes (ecuaciones 5.2 y 5.3):

Y = {y1, y2, ..., yn} (5.2)

yj = {0, 1, 2} (5.3)

El término yj solo puede tomar 3 valores, donde 0 denota un caso control, mientras que

un valor de 1 o 2 denota un paciente hipertenso o prehipertenso. En la primera parte del

análisis, el enfoque consiste en diferenciar las huellas epigenéticas de los individuos control

(sanos) en comparación con los pacientes (que contienen en este caso tanto a los individuos

hipertensos como a los prehipertensos). Por lo tanto, en este caso yj se reduce a 5.4.

yj = {0, 1} (5.4)

Con 0 que indicando control y 1 que indica paciente. También es conveniente definir un

vector fila (ecuación 5.5).
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Xi = {x1
i , x

2
i , x

3
i , ..., x

m
i } (5.5)

Xi es un vector que contiene la información de metilación para el mismo CpG para todos

los individuos analizados. Por ejemplo, en esta notación x2
i es el nivel de metilación del

número de CpGs i para el paciente número 2. Como se mencionó anteriormente, este valor

de metilación es un número entre 0 y 1 con estos valores representando el 0% de metilación

y 100% de metilación. Por definición, los datos de metilación no pueden tomar valores

negativos o valores superiores a 1, lo que indicaŕıa una metilación de más del 100%. Como

comprobación de la calidad de los datos, es importante asegurarse de que todos los datos

de metilación de CpGs se encuentran realmente dentro de este rango. De lo contrario,

servia indicativo de algunos problemas experimentales o de recopilación de datos.
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5.2 Datos

Los datos se obtuvieron de la base de datos GEO con número de acceso GSE 193795

(disponible públicamente) [Bai et al., 2022]. Hay 132 individuos, de los cuales 44 son

individuos control (sanos), 44 son prehipertensos y 44 son hipertensos. Hay el mismo

número de pacientes masculinos y femeninos en cada grupo. El rango de edad para

todos los grupos fue de 50 a 65 años. En el grupo control, la presión arterial sistólica

y diastólica fueron, respectivamente, menores o iguales a 120 mmHg y 80 mmHg. Los

pacientes no presentaban enfermedad coronaria ni card́ıaca y teńıan ĺıpidos sangúıneos

normales (colesterol inferior a 5,18 mmol/L y triglicéridos inferiores a 1,70 mmol/L). El

Índice de Masa Corporal (IMC) para el grupo control fue de 24,1 ± 2,5. En el grupo

de hipertensión, la presión arterial sistólica y diastólica fueron respectivamente mayores

o iguales a 160 mmHg y 110 mmHg o, (después de la medicación para la hipertensión)

mayores o iguales a 140 mmHg y 90 mmHg respectivamente. El IMC para el grupo control

fue de 27,3 ± 3,2. En el grupo de prehipertensión, la presión arterial sistólica y diastólica

fue mayor o igual a 120 mmHg pero menor o igual a 139 mmHg o la presión arterial

diastólica fue mayor de 80 mmHg pero menor o igual a 89 mmHg. Los pacientes del grupo

de prehipertensión arterial no presentaban enfermedades cardiovasculares y un IMC de 25,3

± 3,3. Los pacientes de los tres grupos (control, hipertensión y prehipertensión) cumplieron

estos criterios durante un peŕıodo de 2 años antes de su inclusión en el análisis [Bai et al.,

2022]. Para cada individuo hay 223.945 niveles de metilación del ADN de CpG obtenidos

de sangre periférica, utilizando el protocolo estándar de Illumina. Los niveles de metilación

se expresan como un porcentaje, con un valor de 1 que indica 100% de metilación y un

valor de 0 que indica que no hay metilaciń. La calidad de los datos se sometió a pruebas de

calidad y se excluyó del análisis a los pacientes con más del 1% de los datos de metilación

de CPGS que faltaban. No se llevó a cabo ninguna normalización adicional de los datos.
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5.3 Filtrado preliminar

Los avances tecnológicos han facilitado la obtención de los niveles de metilación de un gran

número de CpGs. Un primer paso intuitivo es obtener una estimación del nivel medio de

metilación de un individuo. Esto se puede hacer estimando el nivel promedio de metilación

en todos los CpGs. A efectos de comparabilidad, este enfoque debe realizarse utilizando los

mismos CpGs. Recientes avances tecnológicos han aumentado sustancialmente el número

de CpGs que pueden ser analizadas de forma rápida y fiable. La primera generación de

máquinas era capaz de analizar unos pocos miles de CpGs. En la actualidad, algunas de las

máquinas más utilizadas pueden analizar cientos de miles de CpGs, mientras que algunas

de las máquinas más modernas se acercan al millón de CpGs por paciente. A efectos de

comparabilidad, al realizar este tipo de análisis, es importante asegurarse de que el nivel

medio de metilación del paciente se estima utilizando las mismas CpG por cada paciente.

Como filtrado preliminar se obtiene la correlación entre cada CpG (Xi) y el vector de

clasificación (Y ). A continuación, se seleccionan los CpG n0 con la correlación más alta

como entradas para el modelo y se descartan el resto de los CpG. Esto se hace con el fin

de reducir las dimensiones de los datos. De esta manera hemos reducido los CpGs iniciales

de n a n0 con n0 < n. Estos n0 CpG son la entrada de una red neuronal artificial que

luego se entrena para generar estimaciones de clasificación.

Un número excesivo de entradas en la red neuronal artificial podŕıa traducirse en un

sobreajuste y una generalización deficiente. En este tipo de situación, la red neuronal

encuentra relaciones espurias en los datos de entrenamiento durante la fase de entrenamiento

y se traduce en pronósticos de clasificación inexactos en el conjunto de datos de testeo.

Este es un problema común en situaciones en las que el número de entradas es grande

en comparación con el número de casos. En los conjuntos de datos de metilación más

recientes, hay cientos de miles de CpG analizadas, mientras que el número de pacientes

suele ser de cientos o (más inusualmente) de miles. El objetivo de la red neuronal es

generar clasificaciones precisas en el conjunto de datos de testeo. La fase de entrenamiento
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se lleva a cabo con el 75% de los datos. El resto (25%) se utilizará como datos de prueba.

Los datos de testeo no se utilizan durante la fase de entrenamiento. Se lleva a cabo una

validación cruzada de 10 veces en cada simulación. La precisión informada y otras métricas

son los resultados de los datos de prueba. La bondad del ajuste de las estimaciones de

clasificación se estima determinando la precisión y otras métricas (véanse las ecuaciones

5.7,5.8,5.9,5.10 y 5.11). Dada la inicialización aleatoria de los pesos en las redes neuronales,

los resultados pueden variar de una simulación a otra. Por lo tanto, se realizan simulaciones

β = 100 para cada configuración y se obtiene su matriz de confusión (cm) para cada una

de estas simulaciones (ecuación 5.6).

cm =

α1 α2

α3 α4

 (5.6)

A partir de esta matriz de confusión es fácil obtener las estimaciones de la bondad de las

métricas de ajuste:

Exactitud =
α1 + α4

α1 + α2 + α3 + α4

(5.7)

Sensibilidad =
α1

α1 + α3

(5.8)

Especificidad =
α4

α2 + α4

(5.9)

V PP =
α1

α1 + α2

(5.10)

V PN =
α4

α3 + α4

(5.11)
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La estructura de la red neuronal artificial consiste en una capa oculta con 50 neuronas

artificiales. Los cálculos se realizaron utilizando Matlab, R y Phyton.
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5.4 Filtrado secundario

También es interesante analizar si es posible reducir aún más el número de CpGs mante-

niendo el acierto de las previsiones de clasificación. Esto se hizo utilizando tres métricas

diferentes (ecuaciones 5.12,5.13 y 5.14):

Desviacion estandar = Si =

√∑m
j=1 x

j
i − x̄

m− 1
(5.12)

Rango intercuartilico = Ii = Q75 −Q25 (5.13)

Done Q75 y Q25 son los percentiles 75th y 25th.

Rango = Ri =
sup(xj

i )− inf(xj
i )

sup(xj
i ) + inf(xj

i )
(5.14)

Se selecciona el n1 CpGs con los valores más altos para cada una de estas métricas

(generando tres conjuntos de datos diferentes). Estos tres conjuntos de datos de CpG se

utilizan como entradas para la red neuronal con cada configuración simulada β = 100 y la

bondad promedio estimada.
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5.5 Optimización

Se mostrará que para algunas aplicaciones, como la diferenciación entre pacientes hiper-

tensos y prehipertensos, el enfoque mostrado en la sección anterior no genera buenos

resultados. Por lo tanto, se sigue un enfoque de optimización. El objetivo de este enfoque es

encontrar una combinación adecuada de CpGs, utilizados como entradas para un algoritmo

de clasificación no lineal como una red neuronal, con el fin de generar buenos pronósticos

de clasificación. A partir de todos los n0 CpGs se estima la exactitud (ecuación 5.7). A

continuación, se elimina un CpG (seleccionado al azar) y se vuelve a calcular la exactitud.

Si la precisión mejora con respecto al paso anterior, se acepta esta nueva configuración.

Si no es aśı, se acepta la configuración anterior. A continuación, el proceso se repite q

veces hasta que se alcanza un nivel qmax o se alcanza una exactitud mı́nima (Amin). De

esta manera, en cada iteración, el número de CpG disminuye o permanece sin cambios,

pero el número no aumenta. El algoritmo está diseñado para tratar de reducir el riesgo de

sobreajuste en el modelo. Esto es particularmente importante en este tipo de situaciones

en las que el número de entradas es grande en comparación con el número de casos

analizados. La reducción del número de entradas, en principio, podŕıa ayudar a reducir el

riesgo de encontrar relaciones espurias en los datos no respaldadas por el proceso biológico

subyacente. Este riesgo se limita aún más al dividir los datos en diferentes subconjuntos

de datos.

De manera similar a la sección anterior, el algoritmo se aplicó al conjunto de datos

de entrenamiento, que contiene aproximadamente el 75% de los datos, mientras que la

bondad de las estimaciones de ajuste, como la precisión del modelo, se estimó con el

conjunto de datos de testeo. El conjunto de datos de testeo no se utilizó durante la fase

de entrenamiento. Este es el enfoque estándar que se sigue cuando se entrena una red

neuronal artificial y se lleva a cabo para tratar de minimizar el riesgo de sobreajuste en el

modelo.
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5.6 Ajuste de parámetro en redes neuronales

En la sección anterior nos hemos enfocado en una optimización de los datos de entrada

(CpGs) ya que estos están relacionados con genes. Este tipo de estudio estad́ıstico permite

de esta manera identificar genes que pudieran estar relacionados con la hipertensión.

Tambien es importante, para maximizar métricas como la exactitud, hacer un ajuste de

los parámetros intŕınsecos de la red neuronal artificial como, por ejemplo el número de

neuronas artificiales. También se podŕıa aumentar el número de capas, pero esto es menos

común en problemas, como el analizado en cuestión, de clasificación binarias (distinguir

entre dos tipos distintos de clases). En este tipo de problemas el objetivo es distinguir

entre individuos de control (sanos) y pacientes con hipertensión. Hay que tener en cuenta

que aumentar el número de neuronas incrementara el tiempo necesario para entrenar la

red neuronal. Tambien hay que tener en cuenta que al aumentar el número de neuronas

se corre el riesgo de sobreajustar el modelo. Esto ocurre cuando tenemos un modelo

que es demasiado complejo para los datos que estamos analizando que esta, en practica,

encontrando relaciones espurias entre los datos. Esto puede resultar en que el modelo

resultante genere estimaciones muy precisas con los datos de entrenamiento pero que las

estimaciones tengan baje exactitud cuando se aplican a datos nuevos (datos de testeo)

que no han sido usados durante la fase de entrenamiento.

Para realizar este análisis se han creado redes neuronales con un numero de neuronas

(n) oscilando entre 100 y 1000. Para cada modelo con n neuronas se han realizado 100

simulaciones. Debido a la inicialización aleatoria de los pesos en las redes neuronales

artificiales los resultados de estas 100 simulaciones, aun si están usando los mismos

parámetros y datos de entrada y salida, generaran estimaciones ligeramente distintas. Este

método se aplica tanto al modelo base como a los modelos usando filtrados adicionales

(usando los parámetros de desviación estándar, rango intercuart́ılico y rango) que intentan

diferenciar entre individuos sanos e individuos con hipertensión. De la misma manera,
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este ajuste también se llevó a cabo para el modelo diferenciando entre paciente con

prehipertensión y pacientes hipertensos.
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5.7 Otras técnicas

Ademas de redes neuronales hay muchas otras écnicas que se pueden utilizar para este tipo

de problemas de clasificación. Por ejemplo, los árboles de decisión se usan con frecuencia

en este tipo de aplicaciones. También es posible utilizar técnicas como la técnica de

discriminante lineal o la técnica del discrimı́nate cuadrático que han mostrado ser efectivas

en muchas aplicaciones. Una de las técnicas de uso más frecuente es la regresión loǵıstica.

Otra técnica de uso frecuente es la técnica de los k-vecinos más cercanos, generalmente

conocido por su acrónimo en inglés (KNN). Todas estas técnicas (y subvariantes) se pueden

implementar en Matlab. La lista con la técnicas analizadas se puede ver en la tabla 5.1

Tabla 5.1: Listado de técnicas alterativas usadas en el modelado

Complex Tree
Medium Tree
Simple Tree

Linear Discriminant
Quadratic Discriminant
Logistic Regression

Fine KNN
Medium KNN
Coarse KNN
Cosine KNN
Cubic KNN

Weighted KNN
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Caṕıtulo 6

Resultados

6.1 Ĺınea de base

El proceso de estimación de los niveles medios de metilación se llevó a cabo por separado

para los pacientes control, prehipertensos e hipertensos. Los resultados se pueden ver en

la figura 6.1. Como se puede apreciar en la figura, no hay grandes diferencias globales

de metilación cuando se comparan estos tres grupos. Un enfoque directo de una técnica

de aprendizaje automático como las redes neuronales para las tareas de clasificación de

diferenciar entre pacientes control y pacientes hipertensos o prehipertensos, y por lo tanto

identificar firmas epigenéticas, no genera resultados precisos. Lo más probable es que esto

se deba a problemas de sobreajuste y a tener demasiado ruido en la señal de entrada

(demasiados CpG para que el modelo identifique eficientemente los patrones apropiados).

De ah́ı la necesidad de desarrollar técnicas que reduzcan las dimensiones de los datos, es

decir, reduzcan el número de CpGs.
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Figura 6.1: Metilación total media por categoŕıa.

6.2 Filtrado

Un posible enfoque para superar los problemas mostrados en la subsección anterior es filtrar

los CpG. Se realizó un filtrado preliminar obteniendo la correlación entre los niveles de

metilación de cada CpGs y la variable de clasificación categórica (Y = y1, y2, ..., yn) con yi =

0, 1 diferenciando entre control y pacientes. Se seleccionó el 1% superior de los CpG. Esto se

puede considerarse como un caso base para el análisis, logrando resultados de clasificación

con alta exactitud como se muestra en la figura 6.2. También es interesante analizar la

posibilidad de una reducción sustancial de las dimensiones de los datos (reduciendo el

número de CpGs utilizados). Esto se hizo, como se describe en la sección de materiales y

métodos, mediante la estimación de las métricas: rango intercuart́ılico, rango y desviación

estándar. De esta manera, se logró una reducción adicional del 99% en el número de CpG

(seleccionando el 1% superior de CpG de acuerdo con estas métricas).
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Los resultados se pueden ver en la figura 6.2. Filtrando aún más los datos con estas

métricas, se muestra que para el conjunto de datos analizado los resultados son estad́ıstica-

mente comparables (los valores numéricos se pueden ver en la tabla 6.1), con la métrica de

desviación estándar generando los mejores resultados. La exactitud media para el modelo

base fue del 86,3%. Otras métricas de ajuste se pueden encontrar en la tabla 6.2. El

modelo que utilizó la desviación estándar como parámetro de filtrado logró una bondad de

ajuste estad́ısticamente comparable al modelo base, con una exactitud media del 83,3%,

utilizando solo 22 CpGs que se muestran en la tabla 6.3, en comparación con 2.239 en el

modelo base. Las 2.239 CpG se muestran en el Apéndice C. El modelo con 2.239 (modelo

base) se obtuvo filtrando los datos de metilación del ADN según la correlación con la

clasificación. En este modelo se incluyó el 1% superior de los CpG con la correlación más

alta (conjunto de datos de entrenamiento).
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Figura 6.2: Exactitud (%) de los resultados de los modelos base y filtrado diferenciando
control y pacientes (incluyendo tanto hipertensos como prehipertensos).

Tabla 6.1: Valores medios e intervalo de confianza para el caso base y los modelos presen-
tados.

Modelo Media IC [95.0%]

Modelo base 0.863 [0.837 0.889]
Modelo desviacion estandard 0.833 [0.816 0.849]
Modelo rango intercuartilico 0.800 [0.779 0.820]

Modelo rango 0.784 [0.764 0.804]

Tabla 6.2: Resultados para el modelo base

Modelo Media

Exactitud 0.863

Sensibilidad 0.727

Especificidad 0.924

VPP 0.842

VPN 0.891
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Tabla 6.3: Lista de 22 CpGs seleccionadas por el modelo (filtrado de desviación estándar)

CpGs CpGs CpGs CpGs

cg11538389 cg05410283 cg08937729 cg09853822
cg07352586 cg03077492 cg08213351 cg09163702
cg05879380 cg00026803 cg056612821 cg11791670
cg04966851 cg00316875 cg07400328 cg05650719
cg03531512 cg07991241 cg11175310
cg02993069 cg00010992 cg11186962

También es importante diferenciar no solo entre control y paciente (con la categoŕıa

de paciente incluyendo tanto a pacientes hipertensos como prehipertensos) sino también

entre individuos hipertensos y prehipertensos.

El modelo base generó resultados precisos, pero cuando se utilizó el filtrado por

rango intercuart́ılico, rango o desviaciones estándar, la exactitud disminuyó de manera

estad́ısticamente significativa. Un diagrama de caja de la exactitud de estos modelos

diferenciando a los pacientes hipertensos y prehipertensos se puede ver en la figura 6.3.

Un gráfico de densidad de la exactitud de los modelos se puede ver en la figura 6.4.
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Figura 6.3: Exactitud (%) de los resultados de los modelos base y de filtrado diferenciando
a los pacientes hipertensos y prehipertensos.

Figura 6.4: Gráficos de densidad de los modelos basados en métricas intercuart́ılicas, de
rango y desviación estándar, aśı como del modelo base (exactitud%).
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6.3 Optimización

A continuación, se utilizó un enfoque de optimización (como se describió en la sección de

materiales y métodos) para tratar de generar un modelo con un número reducido de CpGs

que siga generando resultados comparables. Este algoritmo de optimización fue capaz de

reducir el número de CpGs a 1.120 al tiempo que obteńıa una exactitud comparable a

la del modelo base (ver figura 6.5). El gráfico de densidad de la exactitud del modelo de

optimización y el modelo base se muestran en la figura 6.6. Se puede ver que los resultados

son mejores que los obtenidos usando las métricas intercuart́ılicas, de rango y de desviación

estándar (figura 6.4). El caso base, utilizando 2.239 CpGs, generó una exactitud media

de aproximadamente el 91,9%, mientras que el modelo que utilizó 1.120 CpGs obtuvo

una exactitud media del 88,3%. Es importante tratar de reducir el número de CpG como

medida de mitigación para limitar la probabilidad de sobreajuste en el modelo y evitar

detectar correlaciones espurias sin v́ınculo biológico. Otro factor importante a tener en

cuenta a la hora de crear este tipo de modelos no lineales mediante técnicas de aprendizaje

automático es no hacer que los modelos sean excesivamente complejos con, por ejemplo,

un número excesivo de neuronas pudiendo dar lugar a un pobre poder de generalización

ante nuevos datos.
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Figura 6.5: Exactitud (%) del algoritmo de optimización (1.120 CpGs) en comparación
con el caso base.

Figura 6.6: Gráficos de densidad de los modelos optimizados y base (exactitud%).
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6.4 Análisis de los genes obtenidos

Usando los datos de metilación (CpG) obtenidos en la sección anterior se pueden obtener

los genes codificadores de protéınas relacionados con estos CpG. Estos genes se muestran en

la tabla 6.4. Estos genes están distribuidos en el genoma con tres de ellos en el cromosoma

6, dos en el cromosoma uno, otros dos en el cromosoma dos y un gen en los cromosomas

4,5,7,10 y 17. Estos genes están asociados con varios tipos distintos de pathways.

Estos resultados son consistentes con la hipótesis de que la predisposición genética

a la hipertensión es determinada por mecanismos genéticos complejos involucrando a

varios genes distintos. Es decir, posiblemente no se debe a la acción de un solo gen sino de

múltiples genes.

Tabla 6.4: Genes obtenidos

Gen Cromosoma Posición

KIAA1919 6 111,580,551-111,592,370

MICAL1 6 109,765,265-109,787,171

C1orf113 1 36,771,994-36,786,948

CCL28 5 43,376,747-43,412,493

KCNJ9 1 160,051,360-160,060,353

TIGD2 4 90,033,968-90,036,050

ITGB1BP1 2 9,543,604-9,563,676

IWS1 2 128,193,783-128,284,462

MUTED 6 8,015,318-8,018,292

RSU1 10 16,632,610-16,859,527

PLD2 17 4,710,391-4,726,729

MAGI2 7 77,646,393-79,082,890

115
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6.4.1 KIAA1919

El gen KIAA1919 (figura 6.7 y 6.8), también conocido como MFSD4B, se encuentra

en el cromosoma 6 en la posición 111,580,551-111,592,370. Este gen está asociado con

enfermedades como el Śındrome de Lynch 2 y carcinoma renal. El Śındrome de Lynch

2 es una enfermedad hereditaria que predispone al paciente a tener determinados tipos

de canceres como cáncer colorrectal. Autores como Stojanovic [Stojanovic et al., 2009]

han mostrado que el carcinoma renal puede generar hipertensión. Otros autores como

Gray [Gray and Harris, 2019] han mencionado la hipertensiń como un factor de riesgo en

carcinoma renales. Las v́ıas que son más frecuentemente relacionadas con este gen son la

v́ıa de transporte de cationes/aniones inorgánicos y la v́ıa aminoácidos/oligopéptidos. En la

literatura se menciona que puede funcionar como un transportador de glucosa dependiente

del sodio. Canales potenciales para la urea en la médula interna del riñón [GeneCards,

2023].
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antisenseKIAA1919-001 >
protein coding
Genes (Comprehensive 
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Regulatory Build
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 promoter flank  transcription factor binding

Regulation Legend

Protein Coding
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Non-Protein Coding

 processed transcript
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Reverse strand 31.82 kb

Figura 6.7: Gen KIAA1919 (ensembl)

Figura 6.8: Gen KIAA1919 (SEEK)
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6.4.2 MICAL1

El gen MICAL1 (figura 6.9 y 6.10) se encuentra en el cromosoma 6 en la posición

109,765,265-109,787,171. Este gen ha sido asociado a enfermedades como el Śındrome de

Bardet-Biedl 5 y enfermedades de inclusión de microvellosidades. Tiene el gen parálogo

MICAL2.
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Figura 6.9: Gen MICAL1 (ensembl)

Figura 6.10: Gen MICAL1 (SEEK)
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6.4.3 C1orf113

El gen C1orf113 (figura 6.11 y 6.12), también conocido como SH3D21, es un gen situado

en el cromosoma 1 en la posición 36,771,994-36,786,948. Tiene el gen parálogo SH3KBP1.
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Figura 6.11: Gen C1orf113 (ensembl)

Figura 6.12: Gen C1orf113 (SEEK)
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6.4.4 CCL28

El gen CCL28 (figura 6.13 y 6.14) está situado en el cromosoma 5 en la posición 43,376,747-

43,412,493. Este gen está asociado con pancreatitis (incluyendo pancreatitis hemorrágica

aguda). El gen está asociado con la regulación de glucocorticoides y la v́ıa TGF-beta.
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Figura 6.13: Gen CCL28 (ensembl)

Figura 6.14: Gen CCL28 (SEEK)
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6.4.5 KCNJ9

El gen KCNJ9 (figura 6.15 y 6.16) está situado en el cromosoma uno en la posición

160,051,360-160,060,353. Está asociado con sordera autosómica domı́nate 7 (DFNA7) y

con la degeneración vitreorretiniana, tipo copo de nieve. Este gen está asociado con la v́ıa

de rectificación interna de canales K+.
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KCNJ9-001 >
protein codingRP11-536C5.2-001 >
antisense
Genes (Comprehensive 
set from GENCODE 19)

AL121987.34 >Contigs

< IGSF8-003
protein coding

< IGSF8-001
protein coding

< IGSF8-002
protein coding

< IGSF8-004
processed transcript

Genes (Comprehensive 
set from GENCODE 19)

Regulatory Build

160.045Mb 160.050Mb 160.055Mb 160.060Mb 160.065Mb 160.070Mb

 CTCF  enhancer  open chromatin  promoter

 promoter flank

Regulation Legend

Protein Coding

 Ensembl protein coding

 merged Ensembl/Havana

Non-Protein Coding

 processed transcript

Gene Legend

28.99 kb Forward strand

Reverse strand 28.99 kb

Figura 6.15: Gen KCNJ9 (ensembl)

Figura 6.16: Gen KCNJ9 (SEEK)
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6.4.6 TIGD2

El gen TIGD2 (figura 6.17 y 6.18) está situado en el cromosoma 4 en la posición 90,033,968-

90,036,050. No se conoce su función. Tiene el gen parálogo JRKL.
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Figura 6.17: Gen TIGD2 (ensembl)

Figura 6.18: Gen TIGD2 (SEEK)
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6.4.7 ITGB1BP1

El gen ITGB1BP1 (figura 6.19 y 6.20), también conocido como CPSF3, está situado en el

cromosoma 2 en la posición 9,543,604-9,563,676. El gen está asociado con malformaciones

cavernosas cerebrales. El gen esta asociado con la v́ıa MAPK-Erk
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Figura 6.19: Gen ITGB1BP1 (ensembl)
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Figura 6.20: Gen ITGB1BP1 (SEEK)
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6.4.8 IWS1

El gen IWS1 (figura 6.21 y 6.22) está situado en el cromosoma 2 en la posición 128,193,783-

128,284,462. Este gen está relacionado con los procesos de transcripción de genes. Tiene el

gen parálogo MDN1.
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Figura 6.21: Gen IWS1 (ensembl)
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Figura 6.22: Gen IWS1 (SEEK)

6.4.9 MUTED

El gen MUTED (figura 6.23) , también conocido como BLOS5, está situado en el cromosoma

6 en la posición 8,015,318-8,018,292. Este gen está asociado con el śındrome de Hermansky-

Pudlak 11.
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Figura 6.23: Gen MUTED (ensembl)
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6.4.10 RSU1

El gen RSU1 (figura 6.24 y 6.25) está situado en el cromosoma 10 en la posición 16,632,610-

16,859,527. Está asociado con discinesia ciliar primaria.
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Figura 6.24: Gen RSU1 (ensembl)

Figura 6.25: Gen RSU1 (SEEK)
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6.4.11 PLD2

El gen PLD2 (figura 6.26 y 6.27) está situado en el cromosoma 17 en la posición 4,710,391-

4,726,729. Está asociado con la enfermedad de Parkinson y con Ewing sarcoma. También

está asociado con biośıntesis de glicerofosfoĺıpidos. Tiene el gen parálogo PLD1.
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Figura 6.26: Gen PLD2 (ensembl)

Figura 6.27: Gen PLD2 (SEEK)
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6.4.12 MAGI2

El gen MAGI2 (figura 6.28 y 6.29) está situado en el cromosoma 7 en la posición 77,646,393-

79,082,890. Está relacionado con el śındrome nefrótico tipo 15. Tiene el gen parálogo

MAGI3.
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Figura 6.28: Gen MAGI2 (ensembl)

Figura 6.29: Gen MAGI2 (SEEK)
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6.5 Ajuste de parámetro en redes neuronales

En la figura 6.30 se pueden ver los resultados de los modelos (usando 2239 CpGs) cuando

el número de neuronas se incrementa desde 100 hasta 1000. En la gráfica se puede ver

que no hay una mejora estad́ısticamente significativa cuando se incrementa el número

de neuronas. Estos modelos diferencian pacientes sanos y pacientes con hipertensión

(incluyendo pacientes con prehipertensión). En la gráfica 6.31 se puede obsevar que el

tiempo requerido para entrenar la red neuronal aumenta cuando el número de neuronas

aumenta, que es un factor a tener en cuenta.
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Figura 6.30: Exactitud (%) del modelo usando 2239 CpGs y ajustando el numero de
neuronas. Diferenciado ente individuos sanos y pacientes con hipertension.
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Figura 6.31: Tiempo requerido para el entrenamiento de la red neuronal (modelo con 2239
CpGs) como función del número de neuronas.
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En la figura 6.32 se pude ver los resultados del modelo (usando 1120 CpGs) e incremen-

tando el número de neuronas desde 100 hasta 1000. Estos modelos generan estimaciones

diferenciando pacientes con hipertensión y pacientes con prehipertensión. Como en el

caso anterior, no hay mejoras estad́ısticamente significativas al incrementar el número

de neuronas. Tambien como en el caso anterior el tiempo requerido para entrenar la red

neuronal aumenta con el número de neuronas (figura 6.33).
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Figura 6.32: Exactitud (%) del modelo usando 1120 CpGs y ajustando el numero de
neuronas. Diferenciado ente individuos con hipertension e individuos con prehipertension.
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Figura 6.33: Tiempo requerido para el entrenamiento de la red neuronal (modelo con 1120
CpGs) como función del número de neuronas.
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En las figuras 6.34, 6.35 y 6.36 se pueden ver los resultados obtenidos cuando se usan el

filtrado basado en la desviación estándar, el rango intercuart́ılico y el rango respectivamente.

Como en los casos anteriores los modelos no mejoran de una manera estad́ısticamente

significativa cuando se incrementa el número de neuronas.
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Figura 6.34: Exactitud (%) del modelo filtrado con desviacion estandar y ajustando el
numero de neuronas. Diferenciado ente individuos sanos y pacientes con hipertension.
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Figura 6.35: Exactitud (%) del modelo filtrado con rango intercuartilico y ajustando el
numero de neuronas.Diferenciado ente individuos sanos y pacientes con hipertension.
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Figura 6.36: Exactitud (%) del modelo filtrado con rango y ajustando el numero de
neuronas.Diferenciado ente individuos sanos y pacientes con hipertension.
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6.6 Técnicas alternativas

Como mencionado es secciones anteriores, además de redes neuronales artificiales, se

pueden utilizar otras técnicas de machine learning como por ejemplo técnicas del tipo

SVM o técnicas del tipo regresión loǵıstica. 12 técnicas fueron analizadas. Los mejores

resultados (tabla 6.5), con un 85.9% de exactitud, y usando el filtrado por desviación

estándar se obtuvieron con los modelos de discriminante lineal, discriminante cuadrático y

KNN medio. Los resultados utilizando el filtrado por rango intercuart́ılico o por el rango

fueron menos precisos. En el caso del rango intercuart́ılico (figura 6.6) los mejores modelos

fueron los modelos de discriminante lineal y discriminante cuadrático con una exactitud

del 82.8% mientras que en el caso del rango (figure 6.7) el mejor modelo fue la regresión

loǵıstica con una exactitud del 78.8%.

Tabla 6.5: Resultados (exactitud (%)) obtenidos usando tecnicas alternativas (filtrado por
desviación estándar)

Técnica Exactitud(%)

Complex Tree 63.6

Medium Tree 63.6

Simple Tree 66.7

Linear Discriminant 85.9

Quadratic Discriminant 85.9

Logistic Regression 84.8

Fine KNN 78.8

Medium KNN 85.9

Coarse KNN 66.7

Cosine KNN 84.8

Cubic KNN 87.9

Weighted KNN 85.9
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Tabla 6.6: Resultados (exactitud (%)) obtenidos usando tecnicas alternativas (filtrado por
rango intercuart́ılico).

Técnica Exactitud(%)

Complex Tree 63.6

Medium Tree 63.6

Simple Tree 60.6

Linear Discriminant 82.8

Quadratic Discriminant 82.8

Logistic Regression 75.8

Fine KNN 66.7

Medium KNN 72.7

Coarse KNN 66.7

Cosine KNN 69.7

Cubic KNN 69.7

Weighted KNN 72.7
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Tabla 6.7: Resultados (exactitud (%)) obtenidos usando tecnicas alternativas (filtrado for
rango)

Técnica Exactitud(%)

Complex Tree 69.7

Medium Tree 69.7

Simple Tree 69.7

Linear Discriminant 75.8

Quadratic Discriminant 75.8

Logistic Regression 78.8

Fine KNN 66.7

Medium KNN 72.7

Coarse KNN 66.7

Cosine KNN 69.7

Cubic KNN 69.7

Weighted KNN 72.7
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Caṕıtulo 7

Discusión

El análisis muestra que existe una clara firma epigenética asociada a pacientes hipertensos

(y prehipertensos). Estas firmas epigenéticas (niveles anormales de metilación del ADN)

se pueden utilizar para identificar a los pacientes hipertensos con un nivel de precisión

relativamente alto. Las estimaciones presentadas en esta tesis reflejan los valores obtenidos

al usar los datos de prueba (diferentes de los datos de entrenamiento usados durante la fase

de entrenamiento). Esta firma epigenética se obtuvo utilizando los niveles de metilación

del ADN de la sangre periférica. La obtención de sangre periférica es un procedimiento

sencillo, más conveniente que la obtención de tejido card́ıaco. Este tipo de procedimiento

podŕıa usarse para detectar pacientes prehipertensos o hipertensos cuando se someten a

un análisis de sangre rutinario. Hay un gran número de personas con hipertensión que

no son conscientes de ello. Este tipo de prueba no se ve afectada por factores que pueden

afectar los niveles de presión arterial en un paciente, como el estrés o el ejercicio f́ısico

reciente, y puede usarse como una prueba objetiva para alentar al paciente a adherirse a

un tratamiento.

Utilizando una técnica de aprendizaje automático (redes neuronales artificiales) fue posible

diferenciar entre pacientes control (sanos) y pacientes hipertensos o prehipertensos. Fue

posible lograr un nivel de precisión del 86% utilizando 2.239 CpGs y un 83% utilizando solo

22 CpGs. Esta precisión es superior a algunos de los resultados publicados en la literatura
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reciente. También fue posible diferenciar entre pacientes hipertensos y prehipertensos. La

diferenciación entre pacientes hipertensos y prehipertensos fue un poco más compleja, ya

que el modelo obtenido necesitó utilizar 1.120 CpGs. Sin embargo, fue posible obtener una

precisión media del 88,3%. La precisión obtenida utilizando esta metodoloǵıa es mayor que

la obtenida en algunos trabajos existentes. Por ejemplo, Nguyen et al. [Nguyen et al., 2022]

obtuvieron una precisión del 69% en la identificación de la hipertensión. Los resultados

obtenidos en nuestro análisis son consistentes con los resultados de la literatura existente,

como Dasinger et al. [Dasinger et al., 2020], Millis [Millis, 2011] y Demura et al. [Islam,

2017], lo que sugiere que la metilación del ADN puede utilizarse como herramienta para

detectar la hipertensión. Como se ha mencionado anteriormente, este tipo de resultados

podŕıan utilizarse como una prueba objetiva (no afectada por factores externos como el

estrés) para animar al paciente a seguir el tratamiento. El tratamiento de la hipertensión

suele requerir cambios en el estilo de vida relacionados con los hábitos alimenticios y el

ejercicio. Este tipo de análisis muestra objetivamente la presencia de la enfermedad y

puede ayudar a convencer al paciente de mantener estos cambios en el estilo de vida a

largo plazo.

El análisis de la metilación anormal del ADN asociada con la hipertensión ha atráıdo

menos interes investigador que en otras enfermedades, particularmente el cáncer. Sin

embargo, los resultados muestran que existen claras firmas epigenéticas. Este es un campo

prometedor. En el futuro, con más datos longitudinales, podŕıa ser posible utilizar un

enfoque de medicina personalizada para dirigir tratamientos más eficientes a los pacientes

utilizando sus perfiles de metilación del ADN. Esto representa un campo de investigación

prometedor para el futuro, pero también hay desaf́ıos. Hay una cantidad cada vez mayor de

datos disponibles sobre la metilación del ADN, lo cual es un avance positivo. Sin embargo,

estas grandes cantidades de información requieren un análisis sofisticado. Dada la aparente

complejidad del proceso subyacente que vincula la metilación del ADN con la presencia

de hipertensión, parece razonable utilizar tecnicas no lineales, como las redes neuronales

artificiales. Estas técnicas son propensas al sobreajuste y, por lo tanto, se requiere un
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cuidado especial para reducir la dimensión de los datos, es decir, para hacer un filtrado

adecuado de los CpGs.

Uno de los inconvenientes de utilizar tćnicas de aprendizaje automático, como las

redes neuronales artificiales, es que estos modelos pueden convertirse en cajas negras

dif́ıciles de interpretar. Esto se relaciona con la idea de que la relación entre los niveles

de metilación en un paciente y la presencia de hipertensión podŕıa seguir una relación no

lineal y compleja. En nuestro caso, este efecto de caja negra se mitiga porque una parte

significativa del análisis se centró en la reducción del número de CpGs a utilizar como

datos de entradas. También se ha puesto especial cuidado en no hacer que el modelo sea

excesivamente complejo, por ejemplo, con un número excesivo de neuronas artificiales que

podŕıan traducirse en una baja precisión ante nuevos datos.
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Caṕıtulo 8

Conclusiones y trabajos futuros

8.1 Conclusiones

El análisis muestra que es posible utilizar los datos de metilación del ADN obtenidos de

la sangre del paciente para estimar si el paciente tiene hipertensión. Esta es una prueba

objetiva y no se ve afectada por factores externos como la actividad f́ısica reciente o el

estrés que podŕıan afectar los resultados de una prueba de presión arterial. Este enfoque

se puede utilizar para diferenciar entre individuos de control (sanos) e individuos con

hipertensión (incluidos los pacientes prehipertensos). Además, es posible utilizar el mismo

enfoque para distinguir entre pacientes hipertensos y prehipertensos. En este caso, el

proceso es más complejo y requiere cierta optimización del algoritmo. El análisis se realizó

con sangre periférica. Este es un proceso más conveniente para el paciente, en comparación

con la obtención de tejido card́ıaco a través de una biopsia. La muestra de sangre se

puede extraer con un análisis de sangre estándar. Este tipo de técnica puede ser útil en

el caso de la hipertensión de bata blanca, es decir, pacientes que tienden a tener una

lectura de presión arterial más alta en el hospital porque se ponen nerviosos en un entorno

hospitalario.
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8.1. CONCLUSIONES

El enfoque propuesto (utilizando técnicas de aprendizaje automático) generó un nivel

relativamente alto de precisión (86%) utilizando solo 2.239 CpGs. El algoritmo reduce,

de forma automatizada, el número de CpGs utilizados en el análisis como entradas. La

reducción en el número de CpG utilizados es sustancial (el punto de partida fue de

aproximadamente 450.000 CpGs). Se espera que la reducción en el número de entradas

(CpG) ayude a reducir las posibilidades de sobreajuste. En este tipo de situaciones en

las que el número de entradas (CpGs) es mucho mayor que el número de casos, es

importante filtrar los datos, ya que es fácil encontrarse con problemas de sobreajuste.

Todos los resultados mostrados son los resultados del conjunto de datos de testeo (que no

se utilizaron durante la fase de entrenamiento). También fue posible reducir aún más el

número de CpGs, llegando a 22, obteniéndose una exactitud comparable (83% en este

caso). La exactitud obtenida es superior a la mencionada en la literatura existente.

La relación entre los niveles de metilación y la presencia de hipertensión puede ser

bastante compleja, sin indicios evidentes de que deba seguir un enfoque lineal. Por lo

tanto, un enfoque no lineal como la inteligencia artificial (redes neuronales artificiales)

parece un enfoque razonable para fines de modelización. En principio, una red neuronal

artificial debeŕıa ser capaz de modelar procesos muy complejos que no son necesariamente

de naturaleza lineal. Cabe mencionar que las técnicas de inteligencia artificial, si bien son

muy convenientes, también tienen algunas desventajas. Por ejemplo, podŕıa ser bastante

dif́ıcil interpretar el modelo resultante. Esto es en parte por diseño, ya que el algoritmo

está tratando de modelar un proceso que podŕıa ser bastante complejo.

La tarea de clasificación, diferenciando entre pacientes hipertensos y prehipertensos,

fue más desafiante y requirió la optimización del algoritmo. Sin embargo, el modelo

resultante, utilizando 1.120 CpGs, logró alcanzar una precisión del 88,3%, superior a

la mencionada en la literatura existente. Este aumento de la complejidad a la hora de

diferenciar entre pacientes hipertensos y prehipertensos (en comparación con los pacientes

control e hipertensos) es coherente con nuestras expectativas. Nuestra hipótesis era que es

probable que la hipertensión y la prehipertensión alteren el patrón normal de metilación
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del ADN. Por lo tanto, debeŕıa ser posible que el algoritmo detecte esta anomaĺıa. Nuestra

suposición, que es consistente con los resultados obtenidos, fue que probablemente seŕıa

más complejo diferenciar entre pacientes hipertensos y prehipertensos si pudieran compartir

algunas firmas de metilación similares.

Nuestro análisis es consistente con los resultados de la literatura existente, lo que

sugiere que los datos de metilación del ADN se pueden utilizar con éxito como entrada

para un modelo que determine si un paciente tiene hipertensión (incluidos los pacientes

prehipertensos), aśı como para diferenciar entre pacientes hipertensos y prehipertensos.

La medicina personalizada se está convirtiendo en un área de investigación cada vez

más importante. Disponer de técnicas como las propuestas en esta tesis podŕıa ayudar en

el futuro a proporcionar un tratamiento más personalizado a los pacientes en función de

sus firmas epigenéticas.
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8.2 Trabajo futuro

Un área interesante de investigación futura es la expansión de este tipo de enfoque en el

contexto de la medicina personalizada. Suele haber diferencias sustanciales en la evolución

de los pacientes hipertensos y en su reacción a los cambios en el estilo de vida y a la

medicación. En el futuro, podŕıa ser posible utilizar los datos de metilación del ADN para

encontrar un enfoque de tratamiento personalizado para el paciente. Es evidente que se

necesitan más datos experimentales para este tipo de análisis, pero somos cautelosamente

optimistas de que este tipo de tratamiento personalizado es factible.

Dadas las mejoras tecnológicas, que están permitiendo la generación de una cantidad

cada vez mayor de datos de metilación del ADN de CpGs, el desarrollo de técnicas

adecuadas para procesar dicha información va a ser cada vez más importante. Las técnicas

de inteligencia artificial, como las redes neuronales artificiales, son apropiadas para este

tipo de análisis de big data.

Dado el volumen de datos, es posible que no sea factible utilizar enfoques tradicionales

para procesar los datos. Por lo tanto, refinar aún más la forma en que se utilizan estas

técnicas de inteligencia artificial en el contexto de la metilación del ADN es otra área

interesante de investigación futura.

Parece claro que va a haber una cantidad cada vez mayor de datos que necesitan ser

analizados y, por lo tanto, el desarrollo de técnicas apropiadas va a ser cada vez más

importante. En particular, las técnicas que tratan de evitar problemas comunes como el

sobreajuste.
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Otra área interesante pero bastante desafiante es incorporar otros datos genéticos,

además de la metilación del ADN, a este tipo de análisis. Este enfoque es prometedor,

pero existen desaf́ıos, como la necesidad de datos experimentales que cubran diferentes

tipos de análisis genéticos, que pueden ser costosos, aśı como una integración compleja de

diferentes tipos de datos en el análisis/algoritmo. Es probable que en el futuro se disponga

de este tipo de datos.
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A.1 Epigenetic signatures in hypertension. Published
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Figura A.1: Epigenetic signatures in hypertension.
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A.2. HUELLAS DE METILACION DE ADN EN TRATAMIENTOS DE
RADIOTERAPIA DE LEUCEMIA MIELOIDE AGUDA.

A.2 Huellas de metilacion de ADN en tratamientos

de radioterapia de leucemia mieloide aguda.

 

Buenos días Gerardo,  

Desde la Secretaría Técnica del 8º Congreso Conjunto SEFM-SEPR que se celebrará 

en Oviedo el 23 al 26 de mayo de 2023, nos ponemos en contacto con usted para 

confirmarle que, tras revisión por parte del Comité Científico, su comunicación: Huellas 

de metilación de ADN en tratamientos de radioterapia de leucemia mieloide 

aguda ha sido aceptada como PÓSTER en el Área Temática: RADIOTERAPIA 

Dosimetría de los haces de radiación 

Para la realización de su póster deberá utilizar la plantilla que puede descargar 

pinchando aquí. Recuerde seguir las instrucciones que en ella se indican. 

La presentación de pósteres se realizará únicamente en formato digital: será 

indispensable que suba la plantilla completada en formato PDF a través de la plataforma 

de gestión de pósteres online antes del 20 de mayo de 2023.  

Los próximos días se pondrán en contacto con usted desde el Soporte para 

facilitarle el enlace de acceso y sus claves a la PLATAFORMA ONLINE DE 

POSTERS. En caso de haber enviado varios trabajos, todos aparecerán en su perfil de 

la plataforma.  

Además, le solicitamos que revise por favor los datos que nos constan (título, autores y 

resumen) en su área personal de inscripciones y comunicaciones, para verificar que son 

correctos. 

Le recordamos que es indispensable que la persona que presente la comunicación 

tramite su inscripción, de no ser así, procederemos a comunicarlo al Comité 

Científico, el cual, según normativa, podrá proceder a su anulación.  

Por último, le informamos que en https://congresosefmsepr.es/oviedo2023 dispone de 

información actualizada del Congreso.  

Sin otro particular, aprovechamos la ocasión para ponernos a su disposición ante 

cualquier consulta que pueda surgirle, dirigiéndose a congresosefmsepr@cevents.es   

Un saludo,      

Secretaría Técnica – cevents -  

Tlf. 960 914 545   congresosefmsepr@cevents.es *www.cevents.es  

Figura A.2: 8 Congreso conjunto 24 SEFM—SEPR 19. Radiaociones y energia retos del
futuro.
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A.3. IDENTIFICATION OF CREUTZFELDT-JAKOB DISEASE (CJD) THROUGH
DNA METHYLATION DATA.

A.3 Identification of Creutzfeldt-Jakob Disease (CJD)

through DNA methylation data.

 

Dear Dr Gerardo Alfonso Perez, 

 

on behalf of the Scientific Programme Committee, I am delighted to inform you that your 

abstract titled "Identification of Creutzfeldt-Jakob Disease (CJD) through DNA methylation 

data" has been accepted for poster presentation at the forthcoming WorldLab-EuroMedLab 

Roma 2023 Congress (21-25 May 2023). 

 

A Poster Code has been assigned to your work: P0269 

REGISTRATION 

Admission to the poster area and to the scientific sessions is allowed only to registered 

participants; please make sure you have been registered to the Congress in order to present 

your poster. 

Without full registration, your abstract will not be published or displayed during the Congress. 

 

We remind you that the deadline for the reduced fee registration is 31st March 2023. 

Registration rates are as follows: 

Full Registration €660,00 (vat included) 

Young Registration (≤35 years) €330,00 (vat included) 

VENUE 

The Congress will be held at LA NUVOLA CONGRESS CENTER (Viale Asia, angolo viale 

Cristoforo Colombo - 00144 Roma, Italy). 

POSTER PRESENTATION 

Posters will be displayed in electronic format (e-Posters) on interactive totems which will be 

located in a specific area of the Congress Venue.. 

All the e-Posters will be visible on each totem. An appropriate search tool will allow 

participants to search the poster(s) by Code, Topic and Authors. e-Posters will also be 

available on the Congress App. 

TECHNICAL INFORMATION FOR POSTER UPLOAD AND PRESENTATION 

In order to display the e-Posters in electronic format, each Presenting Author will be asked to 

upload the e-Poster(s) in PDF format on an appropriate online platform. 

Further instructions regarding the upload will follow by the end of March. 

Deadline for e-Poster upload will be 30th April 2023. 

ORAL PRESENTATIONS 

In case your abstract has been selected also for ORAL PRESENTATION, you will receive a 

separate message in the coming weeks. 

All abstracts, even if selected as ORAL PRESENTATIONS, must be presented as e-Posters 

as well. 

ABSTRACTS 

Figura A.3: WorldLab-EuroMedLab Roma 2023 Congress. Poster P0269
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A.4. SUPPORT VECTOR MACHINE APPROACH TO PARKINSON
IDENTIFICATION.

A.4 Support vector machine approach to Parkinson

identification.

 

Dear Dr Gerardo Alfonso Perez, 

 

on behalf of the Scientific Programme Committee, I am delighted to inform you that your abstract titled 

"Support vector machine approach to Parkinson identification" has been accepted for poster 

presentation at the forthcoming WorldLab-EuroMedLab Roma 2023 Congress (21-25 May 2023). 

 

A Poster Code has been assigned to your work: P0270 

REGISTRATION 

Admission to the poster area and to the scientific sessions is allowed only to registered participants; 

please make sure you have been registered to the Congress in order to present your poster. 

Without full registration, your abstract will not be published or displayed during the Congress. 

 

We remind you that the deadline for the reduced fee registration is 31st March 2023. 

Registration rates are as follows: 

Full Registration €660,00 (vat included) 

Young Registration (≤35 years) €330,00 (vat included) 

VENUE 

The Congress will be held at LA NUVOLA CONGRESS CENTER (Viale Asia, angolo viale Cristoforo 

Colombo - 00144 Roma, Italy). 

POSTER PRESENTATION 

Posters will be displayed in electronic format (e-Posters) on interactive totems which will be located in a 

specific area of the Congress Venue.. 

All the e-Posters will be visible on each totem. An appropriate search tool will allow participants to 

search the poster(s) by Code, Topic and Authors. e-Posters will also be available on the Congress App. 

TECHNICAL INFORMATION FOR POSTER UPLOAD AND PRESENTATION 

In order to display the e-Posters in electronic format, each Presenting Author will be asked to upload the 

e-Poster(s) in PDF format on an appropriate online platform. 

Further instructions regarding the upload will follow by the end of March. 

Deadline for e-Poster upload will be 30th April 2023. 

ORAL PRESENTATIONS 

In case your abstract has been selected also for ORAL PRESENTATION, you will receive a separate 

message in the coming weeks. 

All abstracts, even if selected as ORAL PRESENTATIONS, must be presented as e-Posters as well. 

ABSTRACTS 

We kindly remind you that all the abstracts will be published on the Congress 

website: https://2023roma.org/ and in the online issue of Clinical Chemistry and Laboratory Medicine 

(CCLM). 

Figura A.4: WorldLab-EuroMedLab Roma 2023 Congress. Poster P0270
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A.5. INFLUENCIA DEL ANCHO DE LINEA NATURAL EN LA RESPUESTA
ESPACIAL EN IMAGEN PRO RESONANCIA MAGNETICA (IRM).

A.5 Influencia del ancho de linea natural en la respues-

ta espacial en imagen pro resonancia magnetica

(IRM).

 

 

Figura A.5: 7 Congreso conjunto SEFM-SEPR.
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Apéndice B

Abreviaturas

A Adenine

ACE Angiotensin converting enzyme

AHA American Heart Association

AI Artificial Intelligence

AMC American College of Cardiology

ANN Artificial Neural Network

AN Artificial Neuron

API Application Program Interface

ARB Angiotensin receptor blockers

BMI Body Mass Index

BP Blood Pressure

bp Base Pair

BSH British Society of Hypertension

C Cytosine

CA Cluster analysis

CCB Calcium channel blockers

CDC Centers for Disease Control and Prevention

CJD Creutzfeldt-Jakob Disease

CI Confidence Interval

CpG Cytosine phosphate guanine

DBP Diastolic Blood Pressure

DNA Deoxyribonucleic Acid

EFLM European Federation of Clinical Chemistry and Laboratory Medicine

GEO Gene Expression Omnibus

G Guanine
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GIS Geographic Information System

HM Histone Modification

HTP Hypertensive population

IF Impact Factor

IFCC International Federation of Clinical and Laboratory Medicine

IQ Interquartile

IRM Imagen por Resonancia Magnetica

JCR Journal Citation Report

JPM Journal of Personalized Medicine

JSE Japanese Society of Hypertension

Mb Mega base pairs

MC Mayo Clinic

MGI Medicine, General & Internal

ML Machine Learning

mmHg millimeters of mercury

NCBI National Center for Biotechnology Information

NIH National Library of Medicine

NPV Negative Predictive Value

NSAID Non-steroidal anti-inflammatory drug

nt nucleotide

PHTP Pre-Hypertensive population

PPV Positive Predictive Value

PSF Dispersion de Punto

Q Quartely

RNA Ribonucleic Acid

RC Renal Cancer

SBP Systolic Blood Pressure

SD Standard Deviation

SEFM Sociedad Espanola de Medicina Medica

SEPR Sociedad Espanola de Proteccion Radiologica

SL Supervised Learning

SNP Single Nucleotide Polyformism

SSA Sub-Saharan Africa

SVM Support Vector Machine

SW South West

T Thymine

UCM Universidad Complutense Madrid
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UL Unsupervised Learning

WHO World Health Organization
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Apéndice C

Lista de 2239 CpGs

• cg05661282

• cg11538389

• cg07352586

• cg05879380

• cg04966851

• cg03531512

• cg02993069

• cg09853822

• cg09163702

• cg08937729

• cg08213351

• cg05410283

• cg03077492

• cg00026803

• cg00316875

• cg07991241

• cg00010992

• cg11791670

• cg05650719

• cg07400328

• cg11175310

• cg11186962

• cg10939960

• cg11445797

• cg00579402

• cg05131940

• cg07841463

• cg07594845

• cg00679546

• cg11827402

• cg00086710

• cg11288833

• cg11004323

• cg10856509

• cg00078996

• cg01329973

• cg05060686

• cg01566965

• cg00627347

• cg06136617

• cg10869069

• cg10773309

• cg07795964

• cg11945895

• cg09085259

• cg04945066

• cg03570417

• cg11818631
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• cg00980410

• cg00408026

• cg04876069

• cg06503255

• cg02251754

• cg01341170

• cg10112672

• cg07117087

• cg02523839

• cg02723533

• cg10731073

• cg02478731

• cg05575921

• cg01148193

• cg05270224

• cg03550075

• cg07324729

• cg00029825

• cg11170424

• cg01236565

• cg09533178

• cg11151929

• cg02962892

• cg01390419

• cg04948941

• cg04097543

• cg11738719

• cg02059996

• cg01785473

• cg06537829

• cg09877744

• cg01746118

• cg06008401

• cg09814354

• cg07838270

• cg07028284

• cg02587685

• cg01065180

• cg00297993

• cg01258061

• cg04195340

• cg06899313

• cg04236205

• cg06361984

• cg04760448

• cg00988577

• cg10526897

• cg10926148

• cg06410163

• cg03339668

• cg05803606

• cg10196459

• cg07242540

• cg09122999

• cg06827234

• cg07248310

• cg06795827

• cg00679711

• cg05951221

• cg04552378

• cg09258877

• cg04005725

• cg06817802

• cg11843640

• cg10297257

• cg09131135

• cg04839673

• cg00009306

• cg00162231

• cg07953169

• cg03196588

• cg11733430
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• cg03062865

• cg04743883

• cg11106508

• cg05469759

• cg03912267

• cg10715640

• cg04928693

• cg06355129

• cg04419740

• cg00743056

• cg03761750

• cg09570655

• cg01036351

• cg07557690

• cg01040634

• cg05551825

• cg06980460

• cg03751829

• cg04921771

• cg02587405

• cg07304343

• cg11177833

• cg03704673

• cg11344164

• cg01102582

• cg07866464

• cg07238747

• cg04016160

• cg04976245

• cg11316386

• cg01086404

• cg07495811

• cg11039072

• cg04420590

• cg09531389

• cg06784845

• cg01905773

• cg00672214

• cg03104936

• cg10897533

• cg09828538

• cg06301726

• cg09245584

• cg00677811

• cg08525481

• cg02041677

• cg09953583

• cg07245225

• cg00761700

• cg00972603

• cg11467732

• cg07287167

• cg09595050

• cg08217567

• cg04063615

• cg00567930

• cg03352347

• cg01085129

• cg02566288

• cg02719956

• cg05617996

• cg02299136

• cg05970777

• cg00085448

• cg09972618

• cg04755771

• cg00144725

• cg08874171

• cg03245734

• cg04555966

• cg07586026

• cg02820901
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• cg09822051

• cg09421307

• cg07336987

• cg10186232

• cg00442267

• cg02447471

• cg11675881

• cg09167911

• cg09291628

• cg03606020

• cg07896108

• cg05616792

• cg01787944

• cg01716975

• cg02638755

• cg06135285

• cg02835734

• cg02161292

• cg05701418

• cg02128150

• cg04344190

• cg01296364

• cg07149197

• cg07212852

• cg05677133

• cg00599914

• cg01452911

• cg01860693

• cg09656274

• cg10121429

• cg01883917

• cg03528486

• cg00590620

• cg06732684

• cg02839273

• cg01925498

• cg02119220

• cg07254055

• cg01548742

• cg01623475

• cg08064891

• cg09396107

• cg02307482

• cg08438989

• cg03365496

• cg03055478

• cg05418877

• cg02732941

• cg08865365

• cg01438365

• cg03926025

• cg02644510

• cg01445689

• cg10268548

• cg06708213

• cg06275642

• cg09847443

• cg01080592

• cg00304288

• cg02302089

• cg07826777

• cg04992837

• cg09843907

• cg06748966

• cg07485554

• cg00252422

• cg02524954

• cg01221716

• cg06047473

• cg04295144

• cg04273871

• cg11837713
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• cg05030481

• cg07687814

• cg10720000

• cg09560953

• cg00291164

• cg01554096

• cg04422003

• cg01883482

• cg10743424

• cg06314883

• cg08212479

• cg06787302

• cg02761733

• cg06890146

• cg00773359

• cg02582203

• cg03833601

• cg05392169

• cg04901136

• cg06203364

• cg06287431

• cg04211344

• cg04126584

• cg09932694

• cg02006142

• cg01049121

• cg08667128

• cg07837729

• cg07888234

• cg03639367

• cg02230085

• cg07388018

• cg06154408

• cg06252333

• cg06375949

• cg09119349

• cg11874627

• cg02851397

• cg07312357

• cg05773628

• cg02257550

• cg06928924

• cg11594498

• cg03609269

• cg02429674

• cg01547733

• cg03312332

• cg06412320

• cg03680128

• cg04337734

• cg10191283

• cg04607100

• cg07071417

• cg08802652

• cg06862167

• cg04455646

• cg08668790

• cg01614703

• cg05798633

• cg07056556

• cg01244934

• cg07448909

• cg11051738

• cg04273417

• cg08231189

• cg07622404

• cg11180771

• cg11067013

• cg09399498

• cg01154966

• cg08858521

• cg07362168

187



• cg11263507

• cg02868222

• cg11133732

• cg06707236

• cg03341991

• cg03357730

• cg10844272

• cg05092861

• cg07762458

• cg00495289

• cg08951638

• cg11253592

• cg08864240

• cg10743145

• cg08643852

• cg04270401

• cg08358671

• cg01191806

• cg09622269

• cg11465226

• cg00644351

• cg00341387

• cg03077062

• cg04415780

• cg05872485

• cg02970525

• cg02675896

• cg08822602
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• cg04140971

• cg00126034

• cg08496964

• cg03360992

• cg02371607

• cg07501919

• cg03997653

• cg11848483

• cg04140803

• cg11929911

• cg09167632

• cg07319624

• cg09816500

• cg09610767

• cg03931444

• cg09495303

• cg04278225

• cg05187797

• cg10916702

• cg09409398

• cg08495860

• cg02469210

• cg00514628

• cg04469059

• cg09420412

• cg00831710

• cg09627567

• cg03624135

• cg06161697

• cg10213488
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• cg01011619

• cg02094989

• cg04202644

• cg04590721

• cg08884611

• cg00523012

• cg06685950

• cg00738085

• cg06489830

• cg07096248

• cg10488476

• cg04036329

• cg08994498

• cg10999867

• cg03960066

• cg10536901

• cg10744196

• cg03927131

• cg05009394

• cg02213340

• cg08802482

• cg01553548

• cg00766729

• cg09378441

• cg05867154

• cg08911638

• cg07693440

• cg04173027

• cg04179706

• cg00069642

• cg01940273

• cg04496336

• cg01357003

• cg02731540

• cg07436424

• cg08264859

• cg07152001

• cg11112419

• cg01351225

• cg01707820

• cg11046315

• cg09504320

• cg02543506

• cg08962243

• cg06872138

• cg02016178

• cg10367244

• cg08455454

• cg11613003

• cg02368058

• cg10113107

• cg01289965

• cg09555153

• cg00008452

• cg07735777

• cg08403428

• cg04413397

• cg04597831

• cg00327516

• cg09437460

• cg06758644

• cg10301801

• cg11328127

• cg06556827

• cg07725829

• cg00265490

• cg01698392

• cg11583751

• cg06293365

• cg06348619

• cg11286023

• cg05075268
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• cg09593402

• cg02324835

• cg04232649

• cg02500300

• cg05450995

• cg02771619

• cg03021120

• cg03255846

• cg09251291

• cg07314603

• cg11748882

• cg06156157

• cg05043048

• cg08001824

• cg01937068

• cg04385631

• cg07110854

• cg02331910

• cg00989538

• cg08709360

• cg05019568

• cg06419659

• cg00902849

• cg11183415

• cg01101380

• cg06357908

• cg08329683

• cg02371119

• cg08124446

• cg02301378

• cg04568274

• cg07660494

• cg05822031

• cg10364514

• cg11499699

• cg02253978

• cg11310908

• cg07058882

• cg05331060

• cg11533851

• cg00245957

• cg05876625

• cg05886386

• cg08578823

• cg06917617

• cg03388679

• cg02870741

• cg04245402

• cg01536744

• cg00316341

• cg07793207

• cg03970351

• cg00851154

• cg00302979

• cg06478398

• cg08873266

• cg00230074

• cg09018904

• cg06059147

• cg05852537

• cg11318307

• cg06059680

• cg08020395

• cg03085224

• cg09947609

• cg00309204

• cg01837969

• cg05286196

• cg05615443

• cg09960171

• cg11357542

• cg06809458
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• cg06796271

• cg11397548

• cg02699898

• cg04556039

• cg01110955

• cg07325168

• cg09581848

• cg06852076

• cg05208605

• cg07645542

• cg09439260

• cg03638940

• cg04862290

• cg01129847

• cg01723575

• cg08685096

• cg08918031

• cg08079787

• cg05562327

• cg02697649

• cg03005121

• cg11308937

• cg11846466

• cg03270376

• cg11557463

• cg04375578

• cg08133930

• cg04028695

• cg07922606

• cg03922381

• cg06965961

• cg06277728

• cg01223793

• cg06972911

• cg09339194

• cg09186748

• cg05062741

• cg10673248

• cg03899775

• cg05003973

• cg10963011

• cg10548163

• cg08752303

• cg06757399

• cg00771935

• cg09619598

• cg06001205

• cg00780971

• cg11573238

• cg09799307

• cg06984903

• cg11549132

• cg09880724

• cg01545242

• cg08817937

• cg11342910

• cg09979728

• cg11142248

• cg05848545

• cg10930667

• cg03371205

• cg06055873

• cg01810575

• cg06806711

• cg00969035

• cg01798232

• cg01918706

• cg03832737

• cg09012406

• cg00082178

• cg09555217

• cg00955769
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• cg03146012

• cg04012523

• cg06387649

• cg05329576

• cg03525266

• cg06936350

• cg04179482

• cg10842126

• cg07848485

• cg06538684

• cg01606085

• cg00051510

• cg04457069

• cg01538731

• cg01867764

• cg00960419

• cg06365623

• cg09651038

• cg08656816

• cg06902524

• cg07981822

• cg02012853

• cg02593517

• cg09694403

• cg03744842

• cg08580631

• cg00574206

• cg01246266

• cg10403849

• cg09469986

• cg10976287

• cg00244745

• cg05569742

• cg00523425

• cg00825173

• cg07976359

• cg04748988

• cg01475325

• cg00176210

• cg02148787

• cg01233638

• cg10475970

• cg02742455

• cg08205700

• cg02897366

• cg08138379

• cg04121631

• cg03658471

• cg03863549

• cg09978996

• cg03140521

• cg04829863

• cg08198486

• cg02983090

• cg03965816

• cg06888746

• cg04742071

• cg04025889

• cg10301401

• cg08508431

• cg04260368

• cg03135713

• cg03280759

• cg10778837

• cg01820777

• cg02571389

• cg11150188

• cg05506292

• cg11297586

• cg04704193

• cg02661464

• cg05990936
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• cg01869229

• cg04490108

• cg10839745

• cg01711146

• cg06173682

• cg07470284

• cg02163378

• cg11674664

• cg10076031

• cg04164172

• cg06783197

• cg01028283

• cg01774704

• cg00926238

• cg06556795

• cg08594032

• cg05072819

• cg04154034

• cg05835414

• cg08322043

• cg10215323

• cg09336899

• cg05210501

• cg11944815

• cg01141043

• cg05445244

• cg01371155

• cg05965288

• cg00807871

• cg00056628

• cg00333848

• cg04843676

• cg03718528

• cg04397593

• cg08965655

• cg09434603

• cg07814338

• cg02387583

• cg06422659

• cg10757989

• cg07875360

• cg11257888

• cg02059214

• cg09522571

• cg09404911

• cg06437206

• cg00393279

• cg05295841

• cg07068375

• cg05467012

• cg05736824

• cg02758040

• cg03983008

• cg06309063

• cg01458062

• cg00804510

• cg09502111

• cg03040282

• cg08285388

• cg02957918

• cg05316555

• cg10379472

• cg04058563

• cg05063952

• cg03532420

• cg05472854

• cg04667538

• cg02463911

• cg09252528

• cg04877901

• cg03261408

• cg08271519
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• cg06607825

• cg08084655

• cg11730023

• cg00960395

• cg03782130

• cg09302671

• cg06511274

• cg06922130

• cg06962918

• cg03274671

• cg03386991

• cg03893307

• cg05461140

• cg11770816

• cg04223160

• cg08655662

• cg09864185

• cg07865517

• cg03511735

• cg07653289

• cg08004620

• cg11564275

• cg08210637

• cg04801704

• cg10115348

• cg06096853

• cg06020182

• cg06294591

• cg03476791

• cg07478392

• cg09046813

• cg06557421

• cg07178977

• cg04661001

• cg10723617

• cg04230253

• cg06741112

• cg08320014

• cg02007236

• cg03927661

• cg01112778

• cg06445586

• cg02681842

• cg03847052

• cg06614142

• cg08827700

• cg05577957

• cg01456989

• cg05348746

• cg06358566

• cg11863728

• cg08126392

• cg02887458

• cg08780837

• cg00002749

• cg03969138

• cg08476485

• cg04684267

• cg07437546

• cg11022985

• cg06173509

• cg06034527

• cg11643457

• cg04352962

• cg06408550

• cg10737883

• cg09338875

• cg08371976

• cg08166971

• cg10840277

• cg03457195

• cg00522333
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• cg05525601

• cg11302293

• cg00090813

• cg03714495

• cg08781448

• cg03393966

• cg07790733

• cg09213175

• cg01205391

• cg07826713

• cg07389839

• cg08946426

• cg00539368

• cg00219578

• cg10499102

• cg10479053

• cg00008819

• cg08011948

• cg08015755

• cg05707492

• cg11103393

• cg00300859

• cg04918708

• cg09372063

• cg06639870

• cg05260242

• cg08019253

• cg07684063

• cg08387293

• cg06252985

• cg05380793

• cg07598341

• cg02214414

• cg01997006

• cg08794582

• cg01813642

• cg08633154

• cg07723510

• cg03429785

• cg07579839

• cg07666312

• cg00349460

• cg11491056

• cg05455747

• cg03234813

• cg04316537

• cg10231028

• cg03062252

• cg06367527

• cg11852814

• cg02446487

• cg06022439

• cg03167951

• cg00279406

• cg04486528

• cg03218402

• cg06108395

• cg02164386

• cg03420998

• cg11017057

• cg11760602

• cg04994980

• cg01488575

• cg03423968

• cg09665311

• cg03780701

• cg02067712

• cg00938819

• cg07324087

• cg08813099

• cg04115185

• cg03620158
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• cg09715353

• cg08299791

• cg01574912

• cg07648215

• cg05155319

• cg00327072

• cg08935125

• cg10424892

• cg05478295

• cg06013413

• cg11734841

• cg00941797

• cg03119215

• cg05506209

• cg08339979

• cg01436550

• cg03603542

• cg00720829

• cg01105403

• cg07232063

• cg07191189

• cg02739593

• cg10367296

• cg06991380

• cg09906747

• cg11411600

• cg06808571

• cg11741335

• cg03352409

• cg05923197

• cg06065872

• cg09837935

• cg10099229

• cg01826025

• cg11140785

• cg00645579

• cg07527631

• cg09076299

• cg05063412

• cg02569778

• cg02018089

• cg11945251

• cg01290229

• cg00684032

• cg02444810

• cg00761755

• cg03160883

• cg11824172

• cg01212576

• cg06020130

• cg09425708

• cg11743528

• cg03731588

• cg11187110

• cg02701435

• cg05616122

• cg00584530

• cg05379454

• cg07838272

• cg07244649

• cg06424719

• cg02185216

• cg02703908

• cg03063277

• cg09035699

• cg04704414

• cg00319026

• cg10415442

• cg03953482

• cg11682774

• cg11508373

• cg06399933

209



• cg05225062

• cg08066991

• cg02156314

• cg10815955

• cg11562502

• cg01061877

• cg03486157

• cg03002735

• cg10583632

• cg06251395

• cg03202847

• cg02282120

• cg09331956

• cg06214983

• cg08806153

• cg04780491

• cg09163005

• cg11059712

• cg04477291

• cg02942461

• cg10319053

• cg03224812

• cg04127455

• cg00177698

• cg03745491

• cg01707966

• cg00444898

• cg05069244

• cg07151565

• cg11633191

• cg04434339

• cg06375085

• cg07898899

• cg01863266

• cg06217071

• cg08314206

• cg08506369

• cg03217138

• cg01969701

• cg03031383

• cg08382774

• cg01717948

• cg01751320

• cg02463440

• cg10480038

• cg03129962

• cg01415995

• cg06127577

• cg11212172

• cg08580545

• cg07525221

• cg01515896

• cg03639185

• cg10817497

• cg03943218

• cg11930820

• cg09796576

• cg04428163

• cg07009284

• cg04902968

• cg01928147

• cg07131136

• cg00968203

• cg02731390

• cg09152042

• cg08757862

• cg11087755

• cg10120056

• cg03360490

• cg05977021

• cg11490941

• cg00886182
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• cg03901475

• cg11629955

• cg07926502

• cg05916906

• cg11770404

• cg06944559

• cg05284727

• cg11016847

• cg06317173

• cg08065374

• cg03906843

• cg00752099

• cg01012666

• cg09226290

• cg07880244

• cg00833661

• cg04475095

• cg03713666

• cg06000635

• cg09089242

• cg02330106

• cg06929846

• cg11358549

• cg06767136

• cg07839105

• cg00876266

• cg11229872

• cg06932521

• cg02700348

• cg04913653

• cg04929759

• cg07303247

• cg04301742

• cg04321919

• cg05313771

• cg00910861

• cg04303382

• cg07935733

• cg06510074

• cg03033344

• cg01790530

• cg09013032

• cg08378356

• cg07027513

• cg03462096

• cg10369665

• cg05356319

• cg11448996

• cg05951864

• cg07598021

• cg02566611

• cg02641095

• cg07042014

• cg09393705

• cg10855528

• cg08108993

• cg09194159

• cg06245962

• cg05796838

• cg10121058

• cg10944833

• cg04473822

• cg05213896

• cg11100481

• cg06118584

• cg07389463

• cg11948988

• cg04819760

• cg03993687

• cg08898155

• cg04782213

• cg06436865
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• cg11755201

• cg02522523

• cg02252000

• cg04052427

• cg02134705

• cg01385018

• cg02947253

• cg05531134

• cg07147271

• cg09236819

• cg06238944

• cg09311905

• cg04355222

• cg02930996

• cg11664987

• cg04683476

• cg09999907

• cg03216474

• cg06974409

• cg06778641

• cg03208214

• cg05236399

• cg11854860

• cg01615475

• cg06469570

• cg09884889

• cg05768558

• cg02648464

• cg05212836

• cg10585257

• cg04678462

• cg11231977

• cg11235663

• cg07561894

• cg00083801

• cg07704554

• cg03802817

• cg10546977

• cg09327602

• cg10746899

• cg10861925

• cg11645658

• cg04260587

• cg05482066

• cg09162146

• cg00326559

• cg11330108

• cg09034753

• cg07055259

• cg07523442

• cg03811319

• cg08265926

• cg11819639

• cg02125400

• cg02094827

• cg08641866

• cg03314977

• cg02444957

• cg06153634

• cg05227623

• cg02133224

• cg00827369

• cg07687332

• cg07826235

• cg08579902

• cg08529931

• cg02490847

• cg01326531

• cg01765249

• cg05276753

• cg00419186

• cg10324013
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• cg09585906

• cg02716799

• cg00054173

• cg03173807

• cg11793631

• cg08292120

• cg09554856

• cg09412654

• cg03465562

• cg04284530

• cg01110759

• cg02974968

• cg05009707

• cg01324437

• cg00159987

• cg01383546

• cg02652125

• cg06331333

• cg05584078

• cg03109964

• cg03004330

• cg09418612

• cg03432589

• cg04350913

• cg02141570

• cg10838744

• cg04085025

• cg00760490

• cg02655739

• cg06290070

• cg00320845

• cg08337184

• cg00485391

• cg05650674

• cg11405531

• cg01664094

• cg01344273

• cg03274654

• cg01597480

• cg06153883

• cg03838151

• cg08057869

• cg04436083

• cg03015144

• cg01935989

• cg02544213

• cg10071091

• cg08073142

• cg04926295

• cg08314383

• cg07503829

• cg00581156

• cg06430572

• cg06723904

• cg02945785

• cg01849789

• cg02517524

• cg07706540

• cg07911953

• cg09323434

• cg10394832

• cg05365887

• cg04152394

• cg00182256

• cg11808854

• cg11187245

• cg03577433

• cg05243705

• cg01953289

• cg00884068

• cg10866062

• cg00584815
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• cg06490260

• cg01461299

• cg09381666

• cg08280936

• cg07000831

• cg10826257

• cg01698714

• cg08625617

• cg04761751

• cg10154655

• cg07577799

• cg02980631

• cg08006845

• cg06804564

• cg01437204

• cg00012362

• cg04067276

• cg03658294

• cg00095846

• cg03321553

• cg02821501

• cg06508552

• cg02278924

• cg02994607

• cg00320790

• cg05084827

• cg00698685

• cg09469394

• cg04544196

• cg11020250

• cg07593521
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Apéndice D

Lista de 1120 CpGs

• cg05661282

• cg07352586

• cg04966851

• cg02993069

• cg09163702

• cg08213351

• cg03077492

• cg00316875

• cg00010992

• cg05650719

• cg11175310

• cg10939960

• cg00579402

• cg07841463

• cg00679546

• cg00086710

• cg11004323

• cg00078996

• cg05060686

• cg00627347

• cg10869069
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• cg03745491

• cg00444898

• cg07151565

• cg04434339

• cg07898899

• cg06217071

• cg08506369

• cg01969701

• cg08382774

• cg01751320

• cg10480038

• cg01415995
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• cg11212172

• cg07525221

• cg03639185

• cg03943218

• cg09796576

• cg07009284

• cg01928147

• cg00968203

• cg09152042

• cg11087755

• cg03360490

• cg11490941

• cg03901475

• cg07926502

• cg11770404

• cg05284727

• cg06317173

• cg03906843

• cg01012666

• cg07880244

• cg04475095

• cg06000635

• cg02330106

• cg11358549

• cg07839105

• cg11229872

• cg02700348

• cg04929759

• cg04301742

• cg05313771

• cg04303382

• cg06510074

• cg01790530

• cg08378356

• cg03462096

• cg05356319

• cg05951864

• cg02566611

• cg07042014

• cg10855528

• cg09194159

• cg05796838

• cg10944833

• cg05213896

• cg06118584

• cg11948988

• cg03993687

• cg04782213

• cg11755201

• cg02252000

• cg02134705

• cg02947253

• cg07147271

• cg06238944

• cg04355222

• cg11664987

• cg09999907

• cg06974409

• cg03208214

• cg11854860

• cg06469570

• cg05768558

• cg05212836

• cg04678462

• cg11235663

• cg00083801

• cg03802817

• cg09327602

• cg10861925

• cg04260587

• cg09162146

• cg11330108
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• cg07055259

• cg03811319

• cg11819639

• cg02094827

• cg03314977

• cg06153634

• cg02133224

• cg07687332

• cg08579902

• cg02490847

• cg01765249

• cg00419186

• cg09585906

• cg00054173

• cg11793631

• cg09554856

• cg03465562

• cg01110759

• cg05009707

• cg00159987

• cg02652125

• cg05584078

• cg03004330

• cg03432589

• cg02141570

• cg04085025

• cg02655739

• cg00320845

• cg00485391

• cg11405531

• cg01344273

• cg01597480

• cg03838151

• cg04436083

• cg01935989

• cg10071091

• cg04926295

• cg07503829

• cg06430572

• cg02945785

• cg02517524

• cg07911953

• cg10394832

• cg04152394

• cg11808854

• cg03577433

• cg01953289

• cg10866062

• cg06490260

• cg09381666

• cg07000831

• cg01698714

• cg04761751

• cg07577799

• cg08006845

• cg01437204

• cg04067276

• cg00095846

• cg02821501

• cg02278924

• cg00320790

• cg00698685

• cg04544196

• cg07593521
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Apéndice E

Software

Todos los cálculos de esta tesis se han realizado con el siguiente software:

• Matlab R2016b

• R. R-studio 1.2.1335

• Phyton 2.7.1
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