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DESCRIPCION

Programa de ordenador para ayudar en la identificacién de SNPS (polimorfismos de un solo nucleétido) con mi-
croformaciones.

Antecedentes de la invencion

La llegada de la tecnologia de microformaciones (“microarrays”) de ADN hace posible construir una formacién
de centenares de miles de secuencias de ADN en un drea muy pequefia, tal como del tamafio de una platina de
microscopio. Véanse, por ejemplo, la patente de EE.UU. N° 6.375.903 y la patente de EE.UU. N° 5.143.854. La
descripcion de la patente de EE.UU. N° 6.375.903 permite la construccion de los llamados instrumentos sintetizadores
de formaciones sin mascara (MAS = Maskless Array Synthesizer) en los que se usa la luz para dirigir sintesis de
secuencias de ADN, siendo gobernada la direccién de la luz usando un dispositivo de microespejo digital (DMD
= Digital Micromirror Device), conocido también como procesador digital de luz (DLP = Digital Light Processor).
Usando un instrumento MAS, la seleccion de secuencias de ADN a construir en la microformacion se efectiia bajo
control de software, de modo que se pueden construir formaciones individualmente personalizadas a peticién. En
general, la tecnologia de sintesis de microformaciones ADN basadas en los MAS permite la sintesis en paralelo de
alrededor de més de 800.000 oligonucleétidos tinicos en un drea muy pequefia de una platina estdndar de microscopio.
Las microformaciones son sintetizadas, generalmente, usando la luz para dirigir qué oligonucleétidos son sintetizados
en posiciones especificas de una formacién, llamandose caracteristicas estas posiciones. Tipicamente, una secuencia de
nucledtidos es sintetizada en cada caracteristica de la formacion, es decir, hay multiples sondas en cada caracteristica,
pero todas esas sondas tienen la misma secuencia de nucledtidos. Para ciertas aplicaciones, seria ventajoso tener
oligonucledtidos de diferentes secuencias presentes dentro de una caracteristica de la formacién, y poder controlar la
relacion y la direccién (5°-3°, 0 3°-57) de estos oligonucledtidos.

Un uso de las microformaciones es para efectuar anélisis de secuencias de ADN aisladas, de organismos vivos. La
ciencia ha puesto a disposicion, ahora, secuencias de ADN generalizadas de genomas enteros de varios organismos
importantes, incluidos los humanos. Una técnica que se puede usar para identificar una variante genética es secuenciar
el ADN genémico de un individuo y, después, comparar esa secuencia con la secuencia de referencia de ese organis-
mo. Se ha encontrado que muchas diferencias en la secuencia de ADN son presentadas como variaciones dnicas en
la secuencia de ADN, denominadas, a menudo, como polimorfismos de un solo nucleétido o SNP (Single Nucleotide
Polymorphism). Efectuar una comparacién de secuencias entre el genoma entero secuenciado de un individuo y el ge-
noma de referencia de esa especie, es para identificar, por este mecanismo de fuerza bruta, los SNP para ese individuo.
Sin embargo, este proceso es demasiado laborioso para ser practico en la deteccién de SNP a gran escala. Por lo tanto,
la identificacion y andlisis de los SNP es una tecnologia a la que se ha dedicado mucha atencion.

Breve resumen de la invencion

La presente invencién se resume como un método para identificar polimorfismos de un solo nucleétido a partir de
datos de hibridacién de microformaciones, siendo utilizados los datos como un procedimiento de resecuenciacién. El
método incluye las etapas de organizar los datos en grupos, cada uno de los cuales representa todas las variaciones
observadas de la secuencia en una posicién de un solo nucleétido; clasificar cada grupo como conformador o no-
conformador dependiendo de si las sondas de mayor intensidad para la posicién de un solo nucledtido se ajustan o
no se ajustan a la secuencia de referencia en esa posicidn; correlacionar los conformadores y no-conformadores en un
espacio de caracteristicas; e identificar como SNP posibles solamente aquéllos conformadores que estdn situados en
partes del espacio de caracteristicas de los datos de microformaciones densamente pobladas con conformadores.

El método estd fundado en el aprendizaje mecanizado y es neutro en cuanto a la bioquimica de hibridaciones
particulares y, por tanto, mejorard su predictibilidad con el tiempo. El método es capaz de discernir SNP reales, del
ruido, en un solo experimento.

Otros objetos, ventajas y caracteristicas de la presente invencion serdn evidentes en la siguiente memoria descrip-
tiva.

Breve descripcion de los dibujos
La Figura 1 es un diagrama de flujo que ilustra el flujo 16gico de informacién en el presente método.

La Figura 2 es una ilustracién del concepto del espacio de caracteristicas, y de cémo se efectia el andlisis de datos
en el espacio de caracteristicas.

La Figura 3 es una representacion grafica del significado de la eleccién de un pardmetro en el algoritmo usado para
el aprendizaje mecanizado.

La Figura 4 es una representacion grafica de datos de la deteccion de SNP reales.

La Figura 5 es una representacién grifica de datos, que muestra la tasa de llamados frente a la tasa de deteccién
para los SNP.
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Descripcion detallada de la invencion

El método de resecuenciacién gendmica eficiente, descrito aqui, ha mostrado resultados significativos y utiliza
tecnologia de microformaciones de oligonucledtidos para su informacién de entrada. En particular, este tipo de re-
secuenciacion comienza con una microformacion, o chip, que consta de un teselado completo de la secuencia de
referencia. Las microformaciones tienen sondas de oligonucledtidos dispuestas en dreas denominadas caracteristicas.
La terminologia del teselado completo con respecto a un chip o medio de microformacién es que el chip tiene, por
lo menos, una caracteristica que contiene sondas que corresponden exactamente a cada 25-mer en la secuencia de
referencia. Ademads, el chip teselado también contiene, por cada base en esta secuencia de referencia de 25-mer, tres
caracteristicas, cada una de las cuales contiene sondas de no-coincidencia con un solo nucleétido sustituido, es decir,
una sola falta de coincidencia. Cada sonda de no-coincidencia corresponde a cada posible variacidon de nucledtido o
SNP en esta posicion, que podria estar o no estar presente en una variacién de la secuencia de referencia. Después,
este chip de resecuenciacion de teselado se usa en un proceso de hibridacién frente al ADN gendmico de individuos
de la especie, y en el resultado de la hibridaciéon medida, midiendo la intensidad 6ptica de fluorescencia desde el ADN
etiquetado de la muestra coincidente a los conjuntos de sondas de la formacién. En teoria, cada vez que un SNP estd
presente en una muestra genémica individual particular, la caracteristica con una sonda no coincidente que representa
esta variante de SNP debe tener una sefial medida de intensidad mayor que la correspondiente caracteristica para la
sonda que coincide con la secuencia de referencia. Sin embargo, debido a la impredecibilidad de la intensidad de la
sefal, que varia el rendimiento de la hibridacidén, y a varias otras fuentes de ruido y error, este método da lugar, tipi-
camente, a muchas posiciones de base cuyas identidades estan predichas incorrectamente. Soluciones actuales a este
problema requieren un reajuste extenso de pardmetros que implica el andlisis de cantidades muy grandes de datos. Este
reajuste necesita ser repetido cada vez que se cambian las condiciones experimentales. Otra limitacién de los métodos
actuales es que, para tener una sola sonda representada por un nimero suficiente de pixeles, se debe usar un escaner
de alta resolucién muy costoso.

En este documento se presenta una técnica que usa aprendizaje mecanizado para diferenciar los SNP potenciales,
de ruido de chips y variaciones en las condiciones de hibridacion. A diferencia de otros métodos, el método de esta
invencién no requiere dicho escdner de alta resolucidn y, ademads, no requiere ningun reajuste exterior al tinico chip
que se estd analizando. Para organismos haploides, esto produce resultados similares a los resultados publicados en la
tasa de identificacién de SNP para el mejor conocido de los métodos estadisticos actuales. El método de esta invencién
usa solamente la intensidad media de sefial de cada caracteristica del chip, y no requiere datos del exterior del chip.

Para ilustrar esta técnica, imaginemos que la tarea inmediata es identificar los SNP en el contexto de un proceso
particular de resecuenciaciéon de ADN basado en microformaciones de oligonucledtidos. Este tipo de resecuenciacién
consiste en teselar totalmente (produciendo caracteristicas que tienen sondas correspondientes a cada 25-mer) la se-
cuencia de referencia del ADN de un organismo a través de una region de interés. Para cada una de estas caracteristicas
que tienen sondas correspondientes a la secuencia de referencia, también se crean, en la microformacion, otras tres
caracteristicas que tienen sondas tinicas no coincidentes. Cada una de las sondas no coincidentes inserta una base dife-
rente de nucledtidos en su posicion central. Por ejemplo, si el ADN de referencia del organismo incluye la secuencia:

CTGACATGCAGCTATGCATGCATGAA
Entonces, la caracteristica que corresponde a la secuencia de referencia tendrd esta secuencia complementaria:
GACTGTACGTCGATACGTACGTACTT

Para efectuar la resecuenciacion convencional de la microformacion, la microformacion incluiria, entonces, carac-
teristicas con sondas que tienen cada una de las siguientes secuencias:

GACTGTACGTCGAAACGTACGTACTT
GACTGTACGTCGACACGTACGTACTT
GACTGTACGTCGAGACGTACGTACTT

Para los propdsitos de esta descripcidn, un grupo de sondas, tales como las que representan todos los posibles SNP
en una posicién dada, se llamara un grupo de posiciones o grupo-p.

Los detalles del método de interpretar dicho chip de resecuenciacién se pueden resumir como sigue: Dados los
datos de un solo chip de resecuenciacidn, que representa, ya sea el genoma completo de un organismo, o alguna regién
o regiones de interés en dicho genoma, identificar, entre las posiciones en las cuales la secuencia de muestra parece
diferir de la secuencia de referencia, cudles de estas posiciones son probablemente SNP reales, en lugar de ruido, y
devolver una salida que identifique estas posiciones junto con una medida de confianza para cada una.

Para entender la nueva solucion descrita en este documento, consideremos que después que el chip ha sido expuesto
a la muestra, cada una de las sondas tendra una intensidad resultante. (Cuando nos referirnos a las sondas, en esta
descripcion, nos referimos al conjunto de sondas de una caracteristica, y los términos sondas y caracteristicas se usan
algunas veces intercambiablemente en el resto de la descripcion). Cada conjunto de grupos-p de 4 de tales intensidades
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se denomina un ejemplo. Para la mayoria de estos ejemplos, la mayor de las 4 intensidades serd la sonda de referencia,
es decir, la sonda sin base no coincidente. En la siguiente Tabla 1 se presenta una muestra de datos de un proceso de
resecuenciacién. Las sondas de resecuenciacion se muestran en la parte superior de la Tabla 1, seguidas por los datos
de intensidades deducidos experimentalmente y el agrupamiento de los datos en un ejemplo. Como se muestra en la
Tabla 1, se ilustran ejemplos para los cuales se encuentra la mayor intensidad para los conformadores de secuencias
de referencia, como se esperaba. Para los propdsitos del algoritmo de aprendizaje mecanizado, los conformadores
también se llamardn ejemplos positivos. Cuando una de las sondas no coincidentes tiene la mayor intensidad de las
sondas para ese nucledtido, el grupo-p se denomina un no-conformador. Para los propdsitos de los algoritmos de
aprendizaje mecanizado, los no-conformadores también se llamardn ejemplos negativos. Algunos de estos ejemplos
negativos reflejan SNP reales en el ADN gendémico del organismo individual. Sin embargo, muchos o la mayoria de
ellos son los resultados de fallos de hibridacion u otros tipos de ruido que no representan un SNP en la muestra. El
objetivo es determinar la diferencia entre los SNP reales y el ruido.

La metodologia usada para determinar esta diferencia es un proceso de dos etapas, resumido en la Tabla 2. Un
punto clave es que éste es un proceso de aprendizaje de dos etapas. Primero, se efectia un experimento de aprendizaje
mecanizado estdndar para producir y comprobar modelos de grupos-p conformadores frente a grupos-p no-conforma-
dores que usan las caracteristicas disponibles (de nuevo, caracteristica es el término para un drea de la microformacién
dedicada a una sola sonda). Después, esto se usa como un modelo intermediario para grupos-p cuya base de mayor
intensidad representa exactamente la secuencia de la muestra. Como se ilustra en la Figura 1, los grupos-p que son
identificados como exactos, pero indican algo mds que la base de referencia en una posicion dada, son denominados
SNP candidatos. Se puede usar este modelo como tal intermediario porque se han desarrollado las siguientes dos re-
glas generalizadas, que se han mantenido para todos los datos que se han visto hasta ahora: 1) La inmensa mayoria
de ejemplos negativos son debidos a ruido en los datos. 2) Los ejemplos resultantes de hibridaciones apropiadas esta-
rdn mucho mds proximos entre si en el espacio de caracteristicas (que se describe mds adelante) que a ejemplos que
resultan de fallos de hibridacion.

Siguiendo estas reglas, un drea de espacio de caracteristicas con gran densidad de ejemplos positivos es improbable
que contenga sondas que sean fallos de hibridacién. De hecho, la probabilidad de que cualquier ejemplo dado en un
area sea un error de hibridacién puede ser estimada aproximadamente por la densidad de ejemplos negativos en esa
drea de espacio de caracteristicas, Esto se ilustra en la Figura 2, donde los conformadores y los no-conformadores
estan situados en su geometria real en el espacio de caracteristicas de la microformacién, y la identificacién de un SNP
probablemente real estd ilustrada por el hecho de que estd rodeado en el espacio fisico por conformadores. En otras
palabras, el no-conformador en las proximidades de otros no-conformadores no es creible, pero un no-conformador en
las proximidades de conformadores es creible. Efectuando esta estimacién para cada uno de los ejemplos negativos en
el conjunto de ensayo, se encuentra una probabilidad aproximada de que el no-conformador sea el resultado de un error
de hibridacion, en lugar de un SNP real en el genoma del individuo. Los ejemplos negativos con muy baja probabilidad
de ser errores de hibridacién e, inversamente, alta probabilidad de ser una reflexion correcta de la secuencia subyacente,
son predichos, por este método, como que son SNP. Asi pues, el modelo estard dominado por las caracteristicas que
identifican un grupo-p fiable. Teéricamente, en casos en que no es cierta la primera suposicion, el conjunto de ensayo
podria ser complementado, simplemente, con datos de otros chips que contengan pocos o ningtin SNP.

La solucién de la presente invencién emplea aprendizaje supervisado, que es el aprendizaje a partir de un conjunto
de ejemplos etiquetados, para categorizar ejemplos futuros que no estdn etiquetados. Otra caracteristica importan-
te del software de la invencién es que, aunque este tipo de aprendizaje requiere, a menudo, ejemplos etiquetados
humanamente, dicho software no necesita que el usuario etiquete ningtin ejemplo. Las categorias son determinadas
automadticamente a partir de los datos.

Para descubrir cudles de estos ejemplos negativos son probablemente SNP reales, se aplica al problema un nimero

de algoritmos de aprendizaje mecanizado, que incluyen Redes Neurales Artificiales, Arboles de Decisién, y K Vecinos
Mis Préximos. En experimentos no descritos en este documento, se encuentra que el mejor realizador era al algoritmo
de K Vecinos Mas Proximos. Los K Vecinos Mas Préximos es un algoritmo de clasificacién muy conocido dentro de
la comunidad de Aprendizaje Mecanizado. Se denomina un algoritmo de clasificacién porque se usa para clasificar
ejemplos basados en caracteristicas conocidas. Este algoritmo particular consiste en trazar cada ejemplo en un espacio
de caracteristicas y, después, para cada uno de estos ejemplos, encontrar los otros K ejemplos mds proximos a él en
este espacio de caracteristicas. Las categorias de estos K vecinos dictan la prediccion. Si es mayor que algiin umbral P
de estos vecinos, es un ejemplo positivo; la prediccion es positiva. De lo contrario, la prediccién es negativa. El niimero
de ejemplos positivos entre los K vecinos también se puede usar como una medida de confianza de la prediccién.

El valor apropiado para K y definiciones ttiles de proximidad y espacio de caracteristicas tienden a variar entre
tareas de aprendizaje. En este caso, el espacio de caracteristicas de esta invencion es el espacio de ejemplos de 5
dimensiones, donde 4 de las dimensiones corresponden a las intensidades de las 4 sondas del ejemplo, y la quinta
dimensién es la identidad de la base en la posicién central de la sonda con la mayor intensidad del ejemplo. La
proximidad entre dos sondas se define como infinita en casos en que los dos ejemplos difieren en la quinta dimension.
En todos los demads casos, se define como:

i=1
proximidad = ) |grupo-py; - grupo-pa;
4

4



10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

60

65

ES 2292 110T3

Donde grupo-p; = ejemplo 1, y grupo-p, = ejemplo 2, y grupo-py; = la intensidad de la sonda mds intensa de orden
ien el ejemplo grupo-py.

Para escoger una buena K, se ensayan varios valores entre uno y 250 para ver cudntos falsos positivos necesitarian
haber sido registrados para identificar todos los SNP reales. Los resultados de este ensayo se muestran en la Figura 3.
Aunque, como se ilustra en la Figura 3, parece que hay un amplio margen de valores apropiados para K, se ha escogido
K =100.

Se usa un algoritmo de linea de base para comparar la sonda de mayor intensidad con la segunda sonda de mayor
intensidad. Este algoritmo se describe en la Tabla 3. Si la relacién estd por encima de un valor umbral, se supone que la
base representada por la sonda de mayor intensidad es la base de la secuencia. Si este grupo-p es un no-conformador,
el algoritmo de linea de base se llama SNP candidato.

Ejemplo

Para evaluar el algoritmo, se escoge una tarea realista ttil. Una cepa de virus SARS (Severe Acute Respiratory
Syndrome = Sindrome Respiratorio Agudo Grave) ha sido completamente secuenciada mediante secuenciacion capilar
estandar. Se suministré una cepa diferente de muestra. Esta muestra diferia en secuencia genética, de la referencia,
en un grado desconocido. La tarea fue identificar los SNP candidatos entre estas variaciones. Las predicciones serfan
evaluadas subsiguientemente usando otra secuenciacion capilar y varios otros métodos de laboratorio.

Usando la secuencia de referencia, se disefi6 un chip de resecuenciacion que incluia las cepas directas e inversas de
este virus. Después se expuso este chip a dcidos nucléicos de la muestra del nuevo virus. Después se usé el algoritmo
de la invencién para predecir los SNP en este chip. Una vez obtenidos estos resultados, se combinaron la predicciones
directas e inversas para cada posicién de SNP posible, promediando las dos predicciones.

El algoritmo de la invencién se comporté muy bien en esta tarea. De las 24.900 posiciones de secuencias repre-
sentadas por grupos-p en este chip, 442 fueron no-conformadoras. De estas 442, la solucién de la invencién identificd
36 como SNP candidatos. Subsiguientes experimentos de laboratorio confirmaron 24 SNP, todos los cuales fueron
identificados por el software de la invencién. Este resultado total estd resumido en la parte delantera de una curva
Caracteristica-Operativa-Receptora (ROC = Receiver-Operating-Characteristic), de la Figura 4.

Una curva ROC es una gréfica de positivos verdaderos frente a positivos falsos. Se obtiene ejecutando un algoritmo
en varios umbrales. En el caso del algoritmo de los K vecinos mds préximos, este umbral es el porcentaje de vecinos
que necesitan ser etiquetados como ejemplos positivos para que un grupo-p no-conformador sea clasificado como un
SNP. En este caso, los positivos falsos son no-SNP incorrectamente clasificados como SNP. Los positivos verdaderos
son SNP correctamente identificados por el algoritmo de la invencién. Una curva perfecta de aprendiz alcanzaria la
esquina superior izquierda, puesto que significaria que el algoritmo es capaz de identificar todos los positivos verdade-
ros sin producir ningtin positivo falso. Aunque la curva del algoritmo de la invencién no alcanza completamente esta
esquina, obsérvese que domina el algoritmo de linea de base.

Tomando como base los resultados de este experimento, parece que el método descrito en este documento es muy
superior al algoritmo de linea de base descrito anteriormente, y es un método fiable y eficiente para la identificacién
de los SNP. Sin embargo, recuérdese que esta solucién clasifica algunos grupos-p como no-llamados, a saber, aquéllos
grupos cuyos vecinos son predominantemente no-conformadores. El porcentaje de grupos-p que son llamados (ya
sean SNP o no-SNP) también se conoce como la tasa de llamados. Si esta tasa es demasiado baja, el procedimiento es
intitil porque el chip no puede ser interpretado. Por tanto, para que sea ttil, el software también debe dar lugar a una
buena tasa de llamados.

Para ajustar la tasa de llamados, se puede usar el valor umbral, como se describidé anteriormente. Como se ilustra
en la Figura 5, la solucién de la invencién mantiene satisfactoriamente la tasa de llamados por encima del 97% para
umbrales entre el 94% y el 98%, que identifican facilmente todos los SNP de la muestra y desclasifica solamente un
pequeflo nimero de no-SNP.
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REIVINDICACIONES

1. Un método implementado en ordenador, para identificar polimorfismos de un solo nucleétido a partir de datos
de hibridacién de microformaciones para un proceso de resecuenciacion, comprendiendo el método las etapas de:

organizar los datos en grupos de posiciones que corresponden a variaciones de la secuencia en una posicién de un
solo nucleétido;

clasificar los grupos de posiciones como un conformador o no-conformador, dependiendo de si las sondas de mayor
intensidad para la posicidn de un solo nucleétido se conforman o no se conforman a la secuencia de referencia en esa
posicion;

correlacionar los conformadores y no-conformadores en un espacio de caracteristicas que representa la geometria

fisica de la microformacion; e

identificar como SNP posibles, solamente aquéllos no-conformadores que estdn situados en el espacio de caracte-
risticas adyacente a los conformadores.

2. Un método como el reivindicado en la reivindicacién 1, en el que la identificacién de los SNP incluye un
algoritmo de aprendizaje mecanizado para situar los conjuntos de datos en el espacio de caracteristicas.

3. Un método como el reivindicado en la reivindicacién 2, en el que el algoritmo de aprendizaje mecanizado es el
algoritmo de K vecinos mds préximos.

4. Un método como el reivindicado en la reivindicacion 1, en el que el espacio de caracteristicas es un espacio de
cinco dimensiones constituido por cuatro intensidades de las cuatro sondas en el espacio de posiciones, y la identidad
de la base en la posicion central de la sonda.
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Figura 1. Reparto de Identificacion de SNPs como una Tarea ie Clasificacion
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Figura 2. Aprendizaje por Categoria Representante
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Figura 3. Escogiendo K
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Figura 4: Curva para Deteccion de SNP de SARS
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Figura 5: Tasa de Llamados frente a Tasa de Deteccion de SNPs
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Tabla 1. Las Caracteristicas Usadas para Describir los Grupos-p

Secuencia de Referencia ! acerTT,

Sondas de Resecuenciacion (Sondas de Referencia en Negrita)

CITTATACTTACATTACCCT ..

Grupo-p 7: ARGCATATATCRATCCTAGCATAC € Sonda A
ARGCATAT TCCTAGCRTAC & Sondz ¢
AAGCATATATCATCCTAGCATAL € Sonda 78
AAGCATATATCEATCCTAGCATAC €& Sonda 7T

Grupo-p 8: AGCATATATCGRTCCTAGCATACG € Sonda &a

AGCATATATCGETCCTAGCATACG € Sonda ac
AGCATATATCGETCCTAGCATACG € Sonda 86
AGCATATATCGHTCCTAGCATACG € Sonda st

Grupo-p 9: GCATATATCGRACCTAGCATACGA ¢ Sonda 9a
GCATATATCGAECCTAGCATACGA < Sonda sc
GCATATRTCGASCCTAGCATACGA & Sonda sc
GCATATATCGATCCTAGCATACGA € Sonda sz

- - -

Intensidades Resultantes (obtenidas exponiendo el chip a la muestra
Sonda Intensidad

7A 1543

& Obsérvese que, aunque la sonda de referencia del grupo-p 8 es
< B8A, lasonda de mayor intensidad de este grupo es 8C. Dicho
grupo-p se llama no-conformador.

9A 332
9C 456
9G 232
9T 2443

§ S

El Conjunto de Caracteristicas:

Cada grupo-p produce un ejemplo. Las caracteristicas son la base de referencia y las cuatro intensidades
clasificadas. (obsérvese que el aprendiz no da informacion acerca de qué sonda real tiene la mayor
intensidad). Aunque la sonda de mayor intensidad de este grupo-p sea o no sea lz base de referencia, es
decir, aunque este grupo-p sea o no sea un conformador, es la categoria del ejempls,

Ejemplo Basede | Intensidad 1] Intensidad 2] Intensidad 3 | Intensidai 4}, Conformador?
Referencia (categoria)
7 G 3354 1543 737 342 VERDADERO
B A 2435 1456 334 212 FALSO
9 T 2443 456 332 232 VERDADERO
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Tabla 2. Nuestro Algoritmo

Ltamar un ejemplo, a cada grupo-p
Para cada ejemplo
Entrenar el clasificador en el resto de los datos
Predecir la categoria del ejemplo
Si 1a prediccion = no-conformador
Clasificar este ejemplo como un no-flamado

Sino
Si la categoria real de este ejemplo = conformador
Clasificar este ejemplo como un no-SNP
Sino
Clasificar este ejemplo como un SNP candidato

Tabla 3. Un Algoritmo de Linea de Base

Liamar un ejemplo, a cada grupo-p
Para cada ejemplo
Hacer IntensidadMax = Intensidad de la base de mayor intensidad en este sjemplo
Hacer IntensidadSegunda = Intensidad de la segunda base de mayor intensidad en este
ejemplo
Si (IntensidadMax/ IntensidadSegunda) < umbral
Clasificar este ejemplo como un no-flamado
Sino
Si la categoria real de este ejemplo = conformador
Clasificar este ejemplo como un no-SNP
Sino
Clasificar este ejemplo como un SNP candidato
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