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Resumen

El proyecto TCGA (The Cancer Genome Atlas) es una iniciativa del Instituto Nacional
del Céancer (NCI) y el Instituto Nacional para la Investigaciéon del Genoma Humano de
los Estados Unidos (NHGRI), que busca identificar y estudiar los cambios en el ADN
de diversos tipos de céncer, proporcionando un repositorio ptblico de datos émicos y
clinicos para facilitar la investigacion de estas enfermedades. Frente a esta elevada canti-
dad de datos, el problema central que se pretende resolver es la clasificacién y prediccién
de diferentes tipos de muestras tumorales utilizando, por separado, datos genémicos,
transcriptomicos y epigenéticos.

Para ello, se aborda la aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico para la pre-
diccién en el contexto del proyecto TCGA-BRCA, centrado en el cancer de mama invasi-
vo. En este marco, el modelado conceptual aporta una estructura clara y coherente para
la organizacion de la informacién del dominio, donde la creacién de una base de datos
relacional ha facilitado el almacenamiento y consulta eficiente de los datos.

El proceso que se ha seguido incluye la extraccién, transformacién y carga (ETL) de
los datos. Posteriormente, se analizaron los conjuntos en busca de problemas frecuentes
en el &mbito de la genémica, como la alta dimensionalidad de los datos. Se entrenaron
varios modelos de aprendizaje automético, como random forest y regresion logistica, cuya
capacidad predictiva fue evaluada para cada uno de los tres conjuntos. La evaluaciéon
de los modelos se realiz6 mediante diversas métricas (accuracy, precision, recall, fI-score,
roc-auc) y utilizando técnicas de validacién cruzada.

Los resultados obtenidos demuestran la utilidad de los datos émicos para la predic-
cién de muestras tumorales, y evidencian que los modelos de clasificacion, con una ade-
cuada seleccién de caracteristicas, muestran un rendimiento excelente para esta tarea.

Las conclusiones del estudio subrayan la importancia de estudiar el impacto de mul-
tiples tipos de datos 6micos en la prediccién de cancer, destacando la relevancia de un
enfoque holistico en la medicina de precision. Este trabajo no solo contribuye a la predic-
ciéon de cdncer de mama invasivo, con una herramienta que puede apoyar el diagnéstico
por profesionales de la salud, sino que también sienta las bases para futuras investiga-
ciones en la integracion de datos émicos en el ambito de la bioinformatica y la medicina
personalizada.

Palabras clave: aprendizaje automatico; predicciéon; muestras tumorales; cdncer de ma-
ma invasivo; TCGA-BRCA; datos émicos; algoritmos de clasificacién; medicina de preci-
sién; andlisis exploratorio; validacién cruzada.
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Abstract

The TCGA project (The Cancer Genome Atlas) is an initiative of the National Can-
cer Institute (NCI) and the National Human Genome Research Institute (NHGRI) of the
United States, aimed at identifying and studying DNA changes in various types of can-
cer. It provides a public repository of omics and clinical data to facilitate research on these
diseases. Given this substantial amount of data, the central problem to be addressed is
the classification and prediction of different types of tumor samples using genomic, tran-
scriptomic, and epigenomic data separately.

To tackle this, machine learning techniques are applied for prediction in the context
of the TCGA-BRCA project, focused on invasive breast cancer. Within this framework,
conceptual modeling provides a clear and coherent structure for the organization of the
domain, where the creation of a relational database has facilitated efficient data storage
and retrieval.

The process followed includes the extraction, transformation, and loading (ETL) of
the data. Subsequently, the datasets were analyzed for common issues in genomics, such
as high dimensionality. Several machine learning models, such as random forest and lo-
gistic regression, were trained, and their predictive capabilities were evaluated for each
of the three datasets. The models were assessed using various metrics (accuracy, preci-
sion, recall, f1-score, roc-auc) and cross-validation techniques.

The results demonstrate the usefulness of omics data for predicting tumor samples,
showing that classification models, with appropriate feature selection, exhibit excellent
performance for this task.

The study’s conclusions highlight the importance of investigating the impact of mul-
tiple types of omics data on cancer prediction, emphasizing the relevance of a holistic
approach in precision medicine. This work not only contributes to the prediction of inva-
sive breast cancer, providing a tool that can support diagnosis by healthcare professionals
but also lays the groundwork for future research in the integration of omics data in bioin-
formatics and personalized medicine.

Key words: machine learning; prediction; tumor samples; invasive breast cancer; TCGA-
BRCA; omics data; conceptual modeling; precision medicine; exploratory analysis; cross-
validation.
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CAPITULO 1

Introduccién

La extracciéon de informacién en grandes volimenes de datos para el diagndstico de
enfermedades, representa uno de los desafios mds interesantes en la actualidad. Para
abordar este reto, se hace necesario implementar sistemas y técnicas inteligentes que fa-
ciliten la toma de decisiones. El uso de técnicas de aprendizaje automatico, que experi-
mentan una creciente implementaciéon en el &mbito clinico, contribuye significativamente
a la mejora de los sistemas de diagndstico clinico-genémico en el contexto de la medicina
de precisién.

En este Trabajo Fin de Grado (TFG) se va a disefiar, desarrollar y evaluar un sistema
de prediccién de muestras tumorales de cancer de mama invasivo utilizando técnicas
de aprendizaje automaético, aplicado al conjunto de datos del repositorio ptblico TCGA-
BRCA (The Cancer Genome Atlas Breast Invasive Carcinoma), un conjunto de datos pertene-
ciente a una cohorte real de 1097 pacientes.

Este estudio se centra en la aplicacion de datos émicos para comprobar la capacidad
predictiva de modelos de aprendizaje automaético en el diagndstico de tumores de este
tipo. Los tipos de datos que tiene cada muestra varian entre datos de secuenciacién del
ARN! (RNA-seq) y grados de metilacién del ADN. La técnica del modelado conceptual
jugard un papel fundamental en la organizacién y compresiéon de unos datos diversos,
proporcionando una estructura que los conecta a un nivel semantico.

En este capitulo se ofrecerd una visién global del tema y se presentardn las caracterfs-
ticas generales del trabajo, como la motivacién, los objetivos y la estructura de este.

1.1 Motivacién

El interés por las nuevas tecnologias como la inteligencia artificial (IA), especialmen-
te en el campo del aprendizaje automaético, machine learning en inglés (ML), ha sido una
inspiracién para mi interés en la investigacion. Estas tecnologias tienen la capacidad de
transformar datos complejos en conocimiento accionable, lo cual es una fuente personal
de fascinacién. Este interés ha llevado a buscar oportunidades para aplicar los conoci-
mientos aprendidos durante el grado en estas disciplinas y expandirlos.

Se me fue concedida una beca de colaboracién para realizar labores de investigacién
en la Universidad Politécnica de Valencia. Esta beca permitié mi integracién en el grupo
de investigacion PROS/VRAIN, especializado en el estudio del genoma y la aplicacién

LARN: molécula similar a la de ADN. A diferencia del ADN, el ARN es de cadena sencilla. Una hebra
de ARN tiene un eje constituido por un aztcar (ribosa) y grupos de fosfato de forma alterna. Unidos a cada
aztcar se encuentra una de las cuatro bases adenina (A), uracilo (U), citosina (C) o guanina (G). [Glosario de
términos genémicos y genéticos NIH]
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de técnicas informaticas como el modelado conceptual. La oportunidad de trabajar con
un equipo de expertos en un area de investigacion avanzada motivé significativamente
la eleccion de esta tematica para el TFG.

El término “cancer” abarca diversas enfermedades en las que las células se multi-
plican sin control y pueden invadir otros tejidos. Existen aproximadamente cien tipos
diferentes de cancer, que generalmente se nombran segtn el 6rgano o tipo de célula de
origen. Los cénceres de colon, pulmén y mama son los mds comunes y estudiados, re-
presentando el sesenta por ciento de todos los casos. En particular, el cancer de mama es
muy frecuente entre las mujeres a nivel mundial. En Espafia se diagnosticaron alrededor
de 34,740 nuevos casos de cancer de mama en el afio 2022, segtin las estimaciones del
Observatorio del Cancer de la Asociacién Espafiola Contra el Céncer, lo que representa
casi el treinta por ciento de los cdnceres diagnosticados en mujeres [10].

Evolucion de los casos de cdncer de mama cada afio en Espafia
Casos clinicos (Unidades)

35.500
35.000
34.500
34.000
33.500
33.000

32.500

32000
>
%

2 2 2 2 2 2
%, %, %, 2, 2, Q

& 3 %o )

M Incidencia (casos detectados en un afo) Fuente: Asociacion Espafiola Contra el Cancer, www.epdata.es

Figura 1.1: Evolucién de los casos de cancer de mama cada afio en Espaiia segtin el Observatorio
de la Asociacién Espafiola Contra el Cancer (AECC))

Los gobiernos han invertido grandes sumas de dinero en proyectos de investigacién
médica para investigar el cdncer de mama y descubrir nuevos tratamientos, lo que ha
convertido a esta enfermedad en una de las mas estudiadas. La cantidad de informa-
cion y datos sobre el cdncer de mama, tanto sobre el tratamiento como la prevencién,
estd creciendo exponencialmente dia a dia debido a la alta incidencia de la enfermedad
en los ultimos afios. Estos datos, estudiados en conjunto, son de gran utilidad, ayudan-
do a reducir la mortalidad, la administracién de fdrmacos inapropiados y mejorando el
diagnostico y la prevencion del cdncer de mama [11].

Dada esta inversion, el proyecto TCGA-BRCA proporciona un conjunto de datos ge-
némicos de alta calidad y gran volumen, que pueden ser ttiles en la predicciéon de mues-
tras tumorales. Este ha sido otro de los factores determinantes en la eleccién de esta teméa-
tica, puesto que el repositorio cuenta con una inmensa cantidad de mdltiples categorias
de cancer. Mejorar la precisién y rapidez en su diagnoéstico tiene un impacto directo en
la calidad de vida y supervivencia de los pacientes. Contribuir a este campo mediante el
uso de ML no solo representa un reto técnico, sino también una oportunidad para hacer
una aportacién en el &mbito de la salud mediante el uso de la tecnologia.

El proceso de desarrollo de este trabajo conllevard el estudio de algoritmos de ML,
lo cual no solo es crucial para adquirir conocimientos ttiles para una carrera profesional
en este campo, sino que también es una pasion personal. Ademads, me permitird obser-
var casos reales de su aplicacién en la medicina, lo que agrega un valor practico a mi
aprendizaje.
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1.2 Objetivos

El presente TFG tiene como objetivo principal el desarrollo de un modelo de inteli-
gencia artificial para la prediccion de muestras tumorales del repositorio de datos TCGA
(The Cancer Genome Atlas) utilizando datos 6micos de distinta indole. Desde una pers-
pectiva informética y oncolégica, este estudio busca proporcionar una comprensién de
cémo los algoritmos de ML pueden suponer una herramienta eficaz en la clasificacién y
prediccién de tumores de mama invasivos. Asi, se facilita la extracciéon de conclusiones
que puedan ayudar a profesionales de la salud en el diagnéstico de pacientes.

Puesto que dicho objetivo requiere una serie de pasos para su correcto desarrollo,
a continuacién, se listan cuatro subjetivos importantes en el andlisis de datos émicos.
Ademas, destacamos varias preguntas de investigacion, un pilar fundamental de la me-
todologia del Design Science (2) en el planteamiento de este proyecto:

= Objetivo 1: Investigacién del domino de estudio
Para analizar el inmenso domino de la oncologia, la medicina de precisién y las
fuentes de datos disponibles como TCGA, es preciso preguntarse:
¢ ;Cudéles son los usuarios objetivo del trabajo?
¢ ;Qué dimensiones han de tomarse en consideracién?
* ;Qué fuentes de datos serdn mejores para la tarea?
¢ ;Qué tipo de datos son ttiles para la prediccion?
¢ ;Coémo podemos obtener dichos datos?

¢ ;Cuadl es la mejor manera de estructurar la informacién del campo?

= Objetivo 2: Estructuracién de los datos
Para que el andlisis sea eficiente y el proceso de ML pueda aplicarse con facilidad,
es necesario estructurar los datos de manera adecuada, aportando una seméntica
que permita conectar y estructurar los distintos tipos de datos del repositorio:
¢ ;Cudl es la arquitectura tecnolégica més eficiente para la tarea?

¢ ;Cudl es la mejor estrategia de almacenamiento para el tipo de informacién
tratada?

¢ ;En qué formato se deben encontrar los datos?

= Objetivo 3: Desarrollo de un modelo predictivo
Asi, el uso de técnicas de manejo de datos y el ML son esenciales para la clasifica-
cién y prediccién de tumores:
* ;Existen problemas que requieran un preprocesamiento de los datos?
¢ ;Todas las caracteristicas presentan igual importancia en la prediccién?

¢ ;Qué modelos pueden ser utilizados?

= Objetivo 4: Validacién del modelo
Es fundamental establecer un criterio que determine el grado de viabilidad de la
solucion:
* ;Qué métricas son las més adecuadas para evaluar el desempefio del modelo?
¢ ;Es mi algoritmo lo suficientemente bueno?

¢ ;Los resultados son buenos en todos los conjuntos de datos escogidos?
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1.3 Impacto esperado

Trabajando con un repositorio de datos oncoldgicos tan relevante como TCGA, este
proyecto espera ser la base para soluciones, que no solo podran aplicarse a otros pro-
yectos relacionados, sino también a diferentes tipos de datos clinicos u émicos. De este
modo, se espera mejorar la calidad y facilidad del trabajo tanto para médicos como para
pacientes e investigadores en este campo.

Al demostrar la eficacia de utilizar algoritmos de ML con este tipo de datos, se espe-
ra que los médicos puedan realizar diagnésticos mds rdpidos y eficientes. Esto no solo
apoyara a los médicos en su labor, sino que también podria llevar a tratamientos més
efectivos y personalizados para los pacientes.

Ademds, los investigadores se beneficiaran de los métodos desarrollados en este pro-
yecto, al facilitarles todo el proceso que lleva a la obtenciéon de los datos del proyecto.
Estas herramientas pueden acelerar el descubrimiento de nuevos patrones y relaciones
en los datos oncolégicos, promoviendo asi avances significativos en la investigacion del
cancer.

Este proyecto también tiene una clara contribucién a los Objetivos de Desarrollo Sos-
tenible (ODS). En particular, al ODS 3 (Salud y Bienestar) y al ODS 9 (Industria, Innova-
cion e Infraestructura). Para una explicaciéon més detallada de la relacion entre el proyecto
y cada uno de los ODS, se incluye un anexo especifico.

1.4 Estructura del documento

Este documento estd estructurado en nueve capitulos, cada uno de los cuales abor-
da diferentes aspectos del estudio realizado. A continuacién, se describe brevemente el
contenido de cada capitulo:

= Capitulo 1. Introduccién: En este capitulo se proporciona una visién general del
trabajo, incluyendo el marco contextual en el que se desarrolla, la motivacién que ha
llevado a la realizacion de este, los objetivos planteados y la metodologia empleada.

= Capitulo 2. Metodologia: Se describe la metodologia del Design Science, ciencia del
disefio en espafiol, la metodologia empleada para el correcto desarrollo de la inves-
tigacion.

= Capitulo 3. Estado del arte: Este capitulo revisa la literatura existente sobre el em-
pleo del aprendizaje automatico en el cancer, en datos del programa TCGA vy las
investigaciones previas relacionadas con el tema, proponiendo la alternativa de in-
vestigacion de este trabajo.

= Capitulo 4. Investigacion del problema: En este capitulo se examina el problema
en profundidad, investigando los distintos aspectos del programa TCGA, la medi-
cina de precision, los datos utilizados y las herramientas o técnicas empleadas.

» Capitulo 5. Disefio y desarrollo de la solucién: Se describe el disefio conceptual y
arquitecténico de la solucién propuesta, pretendiendo ofrecer una vista general de
esta. Ademads, se comenta la creacion de una base de datos relacional que estructure
los datos obtenidos y se detalla el proceso que se ha seguido para la prediccion de
las muestras.
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= Capitulo 6. Validacién de la solucién: Se presentan los resultados obtenidos, se
compara el rendimiento de distintos modelos y técnicas y se discuten los errores en
la clasificacion.

= Capitulo 7. Conclusiones: Se exponen las principales conclusiones del TFG extrai-
das de los resultados anteriores, se evalta el cumplimiento de los objetivos plan-
teados en la primera seccién y se analizan futuras lineas de investigacion. También
consideraremos la relacioén del trabajo con los estudios cursados.

1.5 Convenciones

Los puntos sefialados a continuacién aportan significado adicional que puede ayudar
al lector a la mejor comprensién del documento:

Las palabras extranjeras, principalmente en inglés, se remarcan en cursiva.

Se presentan las abreviaturas entre paréntesis la primera vez que se usan.

Las citas textuales externas a la obra se entrecomillan con comillas angulares.

Algunos términos que requieren de mayor explicacion se desarrollan a pie de pégi-
na.






CAPITULO 2
Metodologia

En este capitulo se describe detalladamente el método utilizado para llevar a cabo la
investigacién y desarrollo de este TFG. Como se menciono6 en los objetivos del capitulo
anterior, el desarrollo de este trabajo se fundamenta en la metodologia del Design Scien-
ce, o ciencia de disefio en espafiol. Esta metodologia, expuesta por Roel Wierninga [12],
constituye una metodologia ideal para la organizacién de contenidos y el desarrollo de
un trabajo de tipo académico. Se fundamenta en el disefio e investigacién de artefactos,
es decir, creaciones o productos, en un contexto o mundo.

Puesto que esta serd la metodologia empleada en este trabajo, definimos nuestro ar-
tefacto como la creacién de un sistema de prediccién de muestras tumorales de cancer
de mama invasivo mediante la aplicacién de técnicas de ML, en el contexto del proyecto
TCGA-BRCA. Una vez se hayan identificado el objeto y su contexto, es crucial diferenciar
quiénes son las personas involucradas, los actores implicados en este proyecto, asi como
el tipo de desafio al que nos enfrentamos.

Son evidentes varias de la partes implicadas en este proyecto, englobando a todos los
actores que interacttian con un trabajo académico de investigacién. Ademads, la solucién
afecta directamente a la facilidad de diagndstico de pacientes por doctores, ademads de
proporcionar una herramienta ttil a cientificos del sector.

La metodologia del Design Science distingue entre dos tipos de problemas: los pro-
blemas practicos y los problemas de conocimiento. Los problemas practicos se refieren a
un proceso de disefio o ingenieria, en el que se busca solucionar una necesidad especi-
fica o mejorar una situacién determinada mediante la creacién de artefactos o sistemas
innovadores. Por otro lado, los problemas de conocimiento estan vinculados a un enfo-
que empirico o experimental, cuyo objetivo principal es generar o validar conocimientos
tedricos a través de la observacion.

Este trabajo se ajusta al marco de un problema préactico, donde crearemos una solu-
ciéon aplicando el ciclo de ingenieria que describe el autor. El ciclo de ingenieria es un
método formal y l6gico para abordar y resolver problemas. Dada la definicién de “Treat-
ment”, como la interaccioén entre el artefacto y el contexto, este proceso se compone de
cinco etapas esenciales:

1. Investigacién del problema (Problem Investigation): Todo empieza por entender
claramente qué es lo que se necesita resolver. Una vez definido el problema, se pro-
cede a investigar y recolectar informacién relevante. En esta etapa, se buscan solu-
ciones existentes, se analizan casos similares y se planifican las posibles estrategias
para abordar el problema, estableciendo preguntas de investigacion.

2. Disefio del tratamiento (Treatment Design): Con la informacién recopilada, se pro-
cede a formar los requisitos esenciales que la solucién préctica debe cumplir.

7
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3. Validacion del tratamiento (Treatment validation): En esta etapa se debe estudiar
en profundidad las caracteristicas de la solucién, comprobando que cumpla con los
requisitos planteados en las diferentes facetas del proyecto.

4. Implementacién del tratamiento (Treatment implementation): Luego, se lleva a
cabo la implementaciéon de la soluciéon disefiada, donde la solucién se lleva a la
préctica en un contexto industrial.

5. Evaluacién de la implementacién (Implementation evaluation): Finalmente, se
evalta el resultado obtenido. Se analiza empiricamente la adecuacién de la solucién
al problema y se valora si los efectos producidos satisfacen el criterio establecido.

Cada una de estas etapas es fundamental para encontrar soluciones efectivas y du-
raderas. No obstante, en este trabajo se realiza una pequefia modificaciéon del esquema,
puesto que las tdltimas fases de este se focalizan en la migracién de la solucién a ambien-
tes de produccién y, como proyecto de investigacion del grupo, este no serd la intencién
del trabajo. Por ello, realizaremos las dos primeras fases, se desarrollara la solucién y se
evaluara su desemperio los datos obtenidos.

En la investigacion del problema se analizan las distintas dimensiones que se invo-
lucran en el desarrollo del sistema de clasificacién. Se profundiza en la organizacién del
repositorio de datos de TCGA como base del trabajo y se seleccionan los datos émicos
que se emplearan en el andlisis. Posteriormente, se realiza un modelado conceptual de la
plataforma TCGA como esfuerzo por estructurar el conocimiento del campo. Se define la
arquitectura tecnolégica en el proceso de extraccién de los datos, transformacion y alma-
cenamiento en una base de datos relacional; que representa una adaptacion del modelo
conceptual y recopila la informacién que se precisa mas ttil para la tarea. Por dltimo, se
validan los resultados a través de distintas métricas que permiten una correcta extraccion
de conclusiones de la informacién procesada. Esta evaluacién tiene como objetivo medir
la precisién y exactitud de la solucién con los datos del proyecto. Se presenta en la figura
2.1 un esquema del ciclo aplicado al caso concreto de este trabajo.

Investigacion del
problema

* Objetivos, stakeholders y
medicina de precision

Evaluacion de Disefio de la solucion
resultados * Modelado conceptual,
» Métricas de evaluacion y TCGAYy disefio de la base
comparaciéon de datos

Desarrollo de la
solucion
* ETL y modelos de ML

Figura 2.1: Ciclo practico de disefio. [Elaboracién propia]




CAPITULO 3
Estado del arte

En este capitulo se revisaran algunas de las implementaciones realizadas en el cam-
po, revisando el espacio del conocimiento donde se puede identificar una oportunidad
para el desarrollo de este TFG, y se justifica la idea de este en relacién con las recientes
soluciones. El aprendizaje automatico se esta utilizando cada vez mds para abordar los
problemas de identificacién de células cancerosas en diversas partes del cuerpo. Los nue-
vos sistemas estdn siendo mejorados continuamente, lo que permite detectar la presencia
de estas células con mayor precision y eficiencia. Los datos de TCGA son utilizados ex-
tensamente, con lo que una revisién de la literatura serd necesaria.

3.1 Machine learning en la deteccién del cancer

En esta seccién exploraremos soluciones y estudios que empleen el ML en la predic-
cién o clasificacion de muestras, especialmente en el marco de TCGA.

ML en TCGA

Tras una revision de articulos que clasifican cancer utilizando aprendizaje automati-
co, se identifican varios métodos para abordar este problema. En este andlisis, examina-
remos cada uno de estos enfoques, destacando las diferencias entre ellos. No obstante,
el aprendizaje supervisado surge como un factor comin, aunque diverge en los méto-
dos utilizados para la selecciéon de caracteristicas més relevantes y en los algoritmos de
clasificaciéon empleados.

El &mbito de estudio de algunos de los trabajos mds recientes no se reduce a la iden-
tificacion del tipo de muestras dentro de un proyecto de TCGA, sino que pretenden pro-
porcionar una distincién entre muestras tumorales de varios cdnceres. [13] propone una
clasificacién entre los cinco tipos de cancer mds comunes en mujeres: cancer de mama,
adenocarcinoma de colon, adenocarcinoma de pulmoén, ovario y tiroides. (TCGA-BRCA,
TCGA-COAD, TCGA-OV, TCGA-LUAD y TCGA-THCA). Como se verda en este trabajo
(5.2.1), la obtencién de datos del repositorio de TCGA resulta relativamente sencilla con
el empleo de paquetes de R. Aunque el uso de algoritmos tradicionales de ML es usual
en el sector, este estudio opta por el empleo de redes neuronales concurrentes (CNN).

Otros estudios [14], buscan detectar subtipos de cancer de mama con la utilizaciéon de
datos RNA-seq dentro del proyecto TCGA-BRCA. A diferencia del anterior, se adoptan
enfoques con algoritmos de ML tradicionales para la clasificacién, donde clasificadores
Naive-Bayes, random forest o clasificadores de vectores soporte (SVC) ofrecen resultados
excelentes. Las métricas para evaluar el desempefio de los algoritmos suelen coincidir en
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muchos de estos estudios, siendo la sensibilidad, especificidad, fI-score y area bajo de la
curva (AUC), las més empleadas.

Los articulos que distinguen de entre distintos subtipos de tumores dentro del cancer
de pecho son varios, otro ejemplo claro es el siguiente articulo [15], donde se amplia el
uso de algoritmos de clasificaciéon respecto al estudio anterior. Empleando las mismas
métricas de evaluacion, se compara la efectividad de clasificadores como regresion logfs-
tica, KNN, Naive-Bayes, clasificadores de vectores soporte, drboles de decisiéon y random
forest. Shikha Roy [16], propone una clasificacién de subtipos de tumores de carcinoma
ductal invasivo con datos de TCGA de expresién génica también. La manera de proceder
sigue siendo muy parecida a anteriores estudios, obteniendo los datos y realizando una
seleccion de caracteristicas, lo que parece un paso imprescindible a la hora de tratar con
datos 6micos.

La cantidad de informacién disponible por paciente en la era de la oncologia de preci-
sion ha aumentado drasticamente. Este aumento lleva a la aplicacién de modelos de ML,
no solo en cdncer de pecho, sino otros proyectos de TCGA. Los autores de este articu-
lo [17], presentan un modelo de clasificacién con el uso de datos de expresién de ARN,
aunque reconocen la importancia de otro tipo de datos en tareas de clasificacién, como
la metilacion y la expresién de micro-ARN (miRNA). Sin importar la categoria de cancer,
el uso de datos de expresion génica conlleva, nuevamente, solucionar problemas comu-
nes en conjuntos de datos de TCGA, como la reduccién de la dimensionalidad en base
a la importancia de los genes. Otros cohortes analizados, incluyen higado (TCGA-LIHC)
[18] o pulmén (TCGA-LUAD) [19], con el uso de redes neuronales y drboles de decisién
respectivamente.

Revision de estudios

Habiendo considerado algunos estudios, conviene revisar una comparativa mas am-
plia. En el marco de TCGA, se ha realizado un andlisis comparativo en profundidad de
mas de 100 proyectos de ML aplicados a los datos de TCGA [1]. En su estudio, afirma
que el consorcio TCGA ha sido pionero en el uso de técnicas de ML supervisadas y no
supervisadas para extraer nuevos conocimientos de sus datos, demostrando la eficacia y
versatilidad de estas técnicas en el &mbito de la gendmica del cancer. Este andlisis ofrece
una visioén detallada de los algoritmos mads utilizados en estos estudios y destaca los tipos
de datos que son mds comtinmente empleados. La figura 3.1 ilustra los algoritmos de ML
maés frecuentemente usados y el tipo de datos preferidos en estos estudios.

La figura muestra claramente que los datos de expresién génica son el tipo de datos
mas abundante utilizado en la investigacion con ML. La tendencia es clara, se han uti-
lizado otros tipos de datos, como imdagenes, metilacién, y miRNA, pero la mayoria en
combinacién con datos de expresion génica. La predominancia de algunos algoritmos
sobre otros se debe al tipo de datos usados, entre otros factores. Por ejemplo, las redes
neuronales serdn mas sensibles a faltas de observaciones que un modelo basado en &rbo-
les, situacion comun con el uso de datos de expresion génica.

La literatura existente nos muestra como son varios los datos moleculares que pueden
llegar a contribuir en la prediccién de la supervivencia de un paciente con el empleo de
técnicas de ML [20, 1, 17, 15]. Muchos de los estudios realizados, s6lo toman en cuenta
variables provenientes de la expresion génica del ARN y su aplicacién en modelos tanto
de aprendizaje supervisado como no supervisado; aunque, otros grupos, por el contrario,
reconocen la necesidad de un anélisis integro a gran escala para captar posibles marca-
dores biolégicos [21].
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Figura 3.1: Algoritmos y datos 6micos mas usados en TCGA segtin el estudio de Lifares-Blanco
etal. [1]

Tal y como se plantea en [20], un reto clave es la integracién de datos que se han
generado en diferentes plataformas o actualizaciones de la misma plataforma. En los
estudios del cdncer, por ejemplo, se han producido transiciones a matrices de metilacién
del ADN de densidad mucho mayor y al uso de diferentes tecnologias de captura del
exoma, como la adicion de la secuenciaciéon del ARN al ARN basado en microarrays, etc.

Un sondeo de distintos articulos [22] corrobora la predominancia de datos RNA-seq
en la aplicacién de aprendizaje supervisado. También profundiza en las técnicas de selec-
cion de caracteristicas mas usadas (filter methods, wrapper methods y embedded methods) y
en la aplicacion de métodos de ML tradicionales. Se exploran algunas implementaciones
basadas en el deep learning y sefiala que «las convoluciones unidimensionales se aplicaron
a secuencias de datos genémicos y resultaron adecuadas para el aprendizaje de patrones
secuenciales», observando una creciente implementacién de estos modelos, especialmen-
te con el andlisis de imagenes.

En el contexto especifico de BRCA, se han identificado varias publicaciones que em-
plean técnicas de aprendizaje automadtico para analizar los datos de BRCA proporciona-
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dos por TCGA. Existen estudios que utilizan datos de miRNA [23], datos de metilacién
[24] o datos de expresioén génica, como ya se ha visto anteriormente. Estos estudios han
logrado resultados notables, particularmente en la capacidad de demostrar que los algo-
ritmos de ML pueden resolver problemas de clasificaciéon para el diagnéstico (pacientes
sanos o enfermos) de manera eficaz, independientemente del tipo de datos utilizado.

3.2 Propuesta de investigacién

En esta seccion, dado el estado actual de la tecnologia y el conocimiento en el &mbito
de los datos émicos, identificamos el espacio de oportunidades en el que poder aportar
justificar el desarrollo de este trabajo. Los estudios previos han abordado el uso de datos
de expresién génica, destacando problemas comunes en el &mbito genémico [25]. Aun-
que la tecnologia RNA-seq ha mejorado la clasificacion del cancer, presenta limitaciones
debido a la maldicién de la dimensionalidad, caracterizada por muestras de pequefio
tamafio con un gran ntimero de genes [13]. Este problema es recurrente en numerosos
estudios, los cuales suelen centrarse exclusivamente en datos de expresiéon génica, dado
que RNA-seq es la tecnologia preferida para la cuantificacion de la expresién génica en
comparacién con los microarrays de ADN.

Frente a esta situacién, nuestro trabajo propone una comparativa de distintas estrate-
gias y algoritmos en la clasificacion de muestras del proyecto TCGA-BRCA, utilizando,
separadamente, no solo datos de expresion génica, sino también otros tipos de datos co-
mo la cuantificacién del micro ARN y la metilaciéon del ADN. Esta propuesta se alinea
con una de las siete direcciones futuras sefialadas en la comparativa de 2023 [22].

El anélisis por separado de mltiples tipos de datos émicos ofrece ventajas significati-
vas, ya que permite una vision mas amplia y holistica del problema. Para ello, se propone
una representacion del campo mediante el modelado conceptual y la creacién de una ba-
se de datos que facilite el almacenamiento y consulta de cualquier tipo de datos para
futuros andlisis. La s6lida base de investigacion en el 4rea de la clasificacion del cancer
en la genémica puede beneficiarse de este tipo de enfoque, con lo que se podra expandir
en el conocimiento existente y sentar las bases para desarrollos futuros. Esto permitira
una metodologia adecuada para realizar diversos andlisis con datos de TCGA-BRCA, sin
reducirse exclusivamente a un problema de aprendizaje automatico, pero ofreciendo mo-
delos predictivos sélidos para cada uno de los tipos de datos 6micos y comparandolos.

Comparar los resultados de cada tipo de datos de manera independiente proporciona
una comprension clara de su valor predictivo relativo, lo cual es valioso tanto para la
investigacion cientifica como para la practica clinica. Ya se ha visto el gran uso de la
expresion génica, de miRNA y la metilacién en la literatura cientifica. La comparativa
que supone este trabajo se realizard con estos tres tipos de datos por varias razones.

La primera, como ya se ha mencionado, es su extenso uso en el campo, donde cada
tipo ha demostrado una ser ttil de manera independiente. La segunda, tiene que ver con
su diversidad. Se han escogido estos tres tipos de datos en especifico porque represen-
tan diferentes niveles de la regulaciéon genética: transcripcion (expresién génica), post-
transcripcion (miRNA) y epigenética (metilacién). Ver por separado su comportamiento
por separado puede ayudarnos a entender como cada uno de estos niveles contribuye
a la generacion del cdncer de mama. Analizar més tipos de datos podria haber afiadido
una complejidad adicional y requerido recursos significativos sin una garantia clara de
aportar conclusiones més profundas en la capacidad predictiva de los datos 6micos. Por
otro lado, analizar menos tipos de datos nos habria limitado en la comprensién de los
mecanismos que llevan al cancer de mama.
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En resumen, este trabajo busca proporcionar una comparacién de la capacidad pre-
dictiva de diferentes modelos aplicados a diversos tipos de datos émicos, ofreciendo un
tipo de solucién amplia. Esto no solo mejorard la comprensién del problema, sino que
también facilitard la aplicacion futura de técnicas de aprendizaje automatico a estos da-
tos, simplificando su obtencién y anélisis. La comparativa tendrd la funcionalidad de
evidenciar la utilidad de estos tipos de datos frente a la investigacion, si son todos tti-
les para la tarea, y cudles tendran mejores resultados; incluso aportando una base para
complementar futuros estudios donde se integren en conjunto.






CAPITULO 4

Investigaciéon del problema

En este capitulo se abordaré la primera etapa del ciclo, la contextualizacién del pro-
blema préctico, abarcando las distintas facetas del trabajo por secciones. Se definen los
conceptos necesarios y se discute su papel en la implementacién de un sistema de pre-
diccién de muestras tumorales del proyecto TCGA-BRCA. La identificacién de usuarios
objetivo es la primera parte de esta etapa, sin embargo, habiendo realizado esta evalua-
cion anteriormente (1.3), se procede con el resto de objetivos. En la seccién 4.1, se examina
la base tedrica y utilidad del proyecto TCGA, y se identifican los datos que se utilizaran
en el trabajo. Las secciones posteriores tratardn el resto de dimensiones del trabajo; co-
mo la importancia del modelado conceptual en este campo (4.2), el modelo relacional en
bases de datos (4.3) y el aprendizaje automatico. (4.4).

4.1 Medicina de precision

La medicina de precisién es un enfoque innovador en el tratamiento de enfermeda-
des. Considera los factores de cada persona como un individuo: sus genes, su entorno
y su estilo de vida. Es evidente que esto permite personalizar las intervenciones médi-
cas, optimizando su eficacia y minimizando efectos adversos. A medida que avanzan las
tecnologias de secuenciacion de alto rendimiento, se hace posible identificar variaciones
genéticas especificas en pacientes, lo que facilita el desarrollo de terapias dirigidas de este
tipo.

En el &mbito del cancer, la terapia dirigida apunta a los genes o las proteinas espe-
cificos de un tumor que contribuyen al crecimiento y la supervivencia del cancer. Hoy
en dia, gracias la popularizacion de estas tecnologias de secuenciacién, ha habido un au-
mento en el namero de pacientes secuenciados en el exoma completo, mejorando asf las
tasas de éxito y reduciendo los efectos secundarios en los tratamientos.

4.1.1. Base tedrica y conceptos fundamentales
En este &mbito, se revisardn algunos de los conceptos clave necesarios para compren-

der el uso de datos 6micos en la medicina de precisiéon y su aplicacién en modelos de
ML.

Genoma

El genoma es el conjunto completo de ADN de un organismo, que incluye todos sus
genes y secuencias regulatorias. En los humanos, el genoma estd compuesto por aproxi-
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madamente tres mil millones de pares de bases organizados en veintitrés pares de cro-
mosomas. Cada célula del cuerpo humano contiene una copia completa del genoma, que
codifica toda la informacién necesaria para el desarrollo y funcionamiento del organis-
mo. En el contexto del proyecto TCGA, se utiliza como referencia el ensamblaje genémico
hg38 (GRCh38), proporcionado por el Proyecto del Genoma Humano, que sirve como ba-
se para alinear y analizar las secuencias de ADN obtenidas de las muestras tumorales y
normales [26, 27].

Transcriptoma

El transcriptoma es la coleccién completa de todas las transcripciones de ARN produ-
cidas a partir del ADN en una célula o un grupo de células bajo condiciones especificas.
Incluye tanto el ARN mensajero (ARNm), que se traduce en proteinas, como el ARN no
codificante (ncRNA), que tiene funciones regulatorias. El transcriptoma refleja los genes
que estan activos y su nivel de expresiéon en un momento dado, proporcionando una
instantdnea de la actividad genética [25].

La secuenciacién de ARN, o RNA-seq, es una técnica utilizada para capturar y cuan-
tificar el transcriptoma. Este proceso implica transcribir el ADN en ARN, que luego se
secuencia para determinar la presencia y cantidad de cada transcrito!. Este método per-
mite a los investigadores analizar los patrones de expresion génica y como estos varian
en diferentes condiciones o en respuesta a tratamientos. Al comparar los transcriptomas
de diferentes tipos de células o tejidos, los cientificos pueden identificar qué genes es-
tdn implicados en diversas funciones celulares y como las alteraciones en estos patrones
pueden contribuir a enfermedades como el cancer.

Epigenoma

El epigenoma abarca todas las modificaciones quimicas al ADN que regulan la acti-
vidad y expresién de los genes sin alterar la secuencia de ADN. Estas modificaciones son
cruciales para la regulacién génica y desempefian un papel importante en el desarrollo
de enfermedades, incluido el cancer. La metilacién del ADN puede activar o silenciar
genes, y las alteraciones en los patrones de metilacién pueden llevar a la activacién de
oncogenes o la inactivacion de genes supresores de tumores [29].

En la medicina de precision, el andlisis conjunto del genoma, transcriptoma y epige-
noma permite una comprension mds completa de las enfermedades. El genoma propor-
ciona la secuencia basica de ADN, el transcriptoma revela qué genes estdn activos y en
qué cantidad, y el epigenoma muestra como se regulan esos genes. Juntos, estos datos
6micos ofrecen una vision integral de la regulacion génica y sus alteraciones en enferme-
dades como el céncer.

4.1.2. Datos 6micos

Dentro de la variedad existente es importante identificar el tipo de datos que se utili-
zard. Hay que tener en cuenta que la naturaleza y la calidad de los datos clinicos dispo-
nibles varian mucho segtn el tipo de cédncer. El niimero de pacientes disponibles en cada
uno de estos tipos puede variar significativamente, por lo que es comun el analisis de
conjuntos de datos de los que se disponga de la mayor cantidad de muestras y pacientes

ITranscrito: molécula de ARN que es sintetizada a partir de una secuencia de ADN mediante el proceso
de transcripcién, proceso por el cual se genera una copia de ARN a partir la secuencia de un gen. [Glosario
de términos genémicos y genéticos NIH]
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posibles, lo que aporta una mayor cantidad de datos. La falta de datos a la hora de un
analisis o aplicacién de un modelo de ML llega a suponer, en muchos casos, un problema.
En esta tesitura, el proyecto TCGA-BRCA exhibe la mayor cantidad de pacientes frente a
otros cohortes y alberga una cantidad representativa de muestras tumorales y sanas, cosa
que otros no. La tabla 4.1 presenta los diez tipos de cdncer que més casos tienen de entre
los treinta y tres que se encuentran en TCGA. Aunque el ntimero de casos ha aumentado
en afnos recientes, el orden sigue manteniéndose préacticamente idéntico.

Tipo de Cancer Estudiado Casos Publicaciéon
Caracterizados
(en Articulo de
Referencia)
Carcinoma Ductal de Mama 778 (430) Nature 2012
Adenocarcinoma Colorrectal 633 (276) Nature 2012
Glioblastoma Multiforme 617 (206) Nature 2008, Cell 2013
Adenocarcinoma Seroso de 608 (489) Nature 2011
Ovario
Adenocarcinoma Pulmonar 585 (230) Nature 2014, Nature
Genetics 2016
Carcinoma de Células Claras 537 (446) Nature 2013
Renales
Carcinoma de Células Esca- 528 (279) Nature 2015
mosas de Cabeza y Cuello
Carcinoma Papilar de Tiroi- 507 (496) Cell 2014
des
Carcinoma de Células Esca- 504 (178) Nature 2012, Nature
mosas Pulmonar Genetics 2016
Carcinoma Endometrioide 560 (373) Nature 2013
de Utero

Tabla 4.1: Diez tipos de cancer con més casos caracterizados en TCGA. [9]

Cuantificacién de la expresion génica

La expresioén génica es el proceso por el cual la informacién codificada por un gen se
usa para producir moléculas de ARN que codifican proteinas o moléculas de ARN no
codificantes, que cumplen otras funciones. La expresion génica actiia como un “interrup-
tor” que controla cudndo y dénde se producen moléculas de ARN y proteinas, determi-
nando qué cantidad de esos materiales se produce. Estrictamente, el término expresiéon
génica comprende desde la activacién del gen hasta que la proteina madura se localiza
en su compartimento correspondiente para realizar su funcién y contribuir a la expre-
si6n del fenotipo® de la célula [30]. El proceso de expresién génica estd cuidadosamente

2Feno’cipo: rasgos observables de un individuo, tales como la altura, el color de ojos, y el grupo sanguineo.
La contribucién genética al fenotipo se llama genotipo. Algunos rasgos son determinados en gran medida
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regulado, tal es el caso, que la sobreexpresién de ciertos genes, llamados oncogenes; o
la subexpresion de genes encargados de la inhibicién del crecimiento de la célula, puede
llevar al desarrollo descontrolado de nuevas células.

La tecnologia de secuenciacion masiva ha permitido la lectura de grandes cantidades
de fragmentos de ARN. De esta manera, las secuencias se alinean con un genoma de
referencia, hg38 en este caso, y se establece un conteo sobre el niimero de veces que un
gen aparece en la secuencia. Los métodos de normalizacién que se ofecen en TCGA son
seis: unstranded, stranded-first, stranded-second, tpm-unstranded, fpkm-unstranded y fpkm-ugq-
unstranded. Pese a que no profundizaremos en estos métodos de normalizacién, puesto
que escapa del objetivo de este trabajo [31], es interesante justificar la eleccién de uno de
ellos para su uso en el entrenamiento de los modelos.

La normalizacién TPM (transcripts per kilobase million), fue precisamente introducida
para facilitar la comparacién entre muestras, basada en la premisa de que la suma de
todos los valores TPM es la misma en todas las muestras, de modo que un valor TPM
representa un nivel de expresion relativo que, en principio, deberia ser comparable entre
muestras [32]. Es frecuente cometer errores al intentar comparar muestras con el uso
de otra medida de normalizacién [33], pero, por la propia naturaleza del problema que
tratamos, optar por el uso de TPM resulta natural.

qi/l;
Yi(q;/1;)

Esta normalizacién viene dada por la férmula anterior, donde g; denota las lecturas
del transcrito, /; es la longitud del transcrito, y el sumatorio representa la suma de lec-
turas correspondientes al transcrito normalizada por la longitud del transcrito. Siendo
el denominador comuin en la comparacién entre muestras, es posible saber la propor-
cién exacta de lecturas que corresponden a un transcrito o un gen en cualquiera de las
muestras, permitiendo el contraste entre ellas.

TPM; = x 10° (4.1)

En definitiva, analizar esta expresién puede conducir a la identificacion de patrones
que pueden ayudar en el diagndstico de un tipo de céncer, sirviendo de guia en la eleccién
del tratamiento mas efectivo basado en la expresién de los genes.

Cuantificacién de la expresién de micro-ARN

Segun la definicién de [34], los microARN (miRNA) son pequefios ARN no codifi-
cantes de diecinueve a treinta y cuatro nucleétidos de longitud que regulan una amplia
gama de procesos biolégicos, incluida la carcinogénesis. El miRNA no se utiliza en la
fabricaciéon de proteinas, sin embargo, juega un papel fundamental en la supresién o
apariciéon de tumores. Asi, si el nivel de un microARN concreto estd subexpresado (su
nivel en la célula es anormalmente bajo), la proteina que normalmente regula puede es-
tar sobreexpresada (su nivel serd inusualmente alto en la célula); si el microARN esta
sobreexpresado, su proteina estara subexpresada. Un ejemplo claro son los miRNA de la
familia “let-7”, supresores que, en muchos canceres, se encuentran con un bajo nivel de
expresion.

Una alteracion en los niveles comunes de miRNA en el cdncer puede ser provocada
por varios factores [35], desencadenando efectos que llevaradn al desarrollo de la enfer-

medad. Los autores del articulo sefialan: «dada la expresién anormal de miRNA en los
tumores, se cree que los miRNA desregulados podrian afectar a uno o varios de los ras-

por el genotipo, mientras que otros rasgos estdn determinados en gran medida por factores ambientales.
[Glosario de términos genémicos y genéticos NIH]
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gos distintivos del cancer para el inicio y la progresién tumoral», algunos de entre los
cuales se encuentran evadir los supresores del crecimiento o resistir la muerte celular.

Mediante técnicas de secuenciacién del miRNA, TCGA nos ofrece datos sobre la cuan-
tificacion del ARN normalizada mediante el método RPM (reads per million), muy conve-
niente por la capacidad de comparar este valor entre muestras, como la normalizacién
TPM. En definitiva, dado su papel en el desarrollo de tumores, realizar un andlisis sobre
los niveles de expresion de estos microrreguladores podria llevar a obtener diagnoésticos
y conclusiones precisas sobre el tipo de muestra que se examina.

Metilaciéon del ADN

Como se ha visto, los datos epigenéticos también participan activamente en el desa-
rrollo de tumores, como es el caso de la metilacion del ADN. La metilaciéon del ADN
regula la expresién génica reclutando proteinas implicadas en la represién genética o
inhibiendo la unién del factor o factores de transcripciéon al ADN sin alterar la propia
estructura de este [36]. La metilacién del ADN es una modificacién quimica en la que un
grupo metilo (-CH3) se afiade a la molécula de ADN, generalmente a la base citosina en
un dinucleétiodo citosina-fosfato-guanina (CpG). Esta metilacion suele ocurrir en regio-
nes del ADN denominadas “islas CpG”, que se encuentran frecuentemente cerca de los
promotores génicos, la zona al inicio de un gen [37].

Una metilaciéon adecuada del ADN es esencial para el desarrollo y el correcto fun-
cionamiento celular, por lo que cualquier anomalia en este proceso puede dar lugar a
diversas enfermedades, entre ellas el cdncer. De hecho, las células tumorales se caracte-
rizan por un metiloma diferente al de las células normales. Curiosamente, en el cdncer
pueden observarse tanto hipo como hipermetilacién. Se ha descrito un ndmero cada vez
mayor de genes desactivados por un mecanismo de metilacién del ADN durante la pro-
duccién o desarrollo de cancer debido a cambios genotipicos y fenotipicos, que acttan
principalmente como supresores tumorales en tejidos normales [35].

Los valores de metilaciéon del ADN, descritos como valores beta (methylation beta va-
lues), son variables continuas entre 0 y 1, que representan una relacién de intensidad
que, en esencia, mide el porcentaje de metilaciéon. Esta medicién es la recomendada por
Illumina, compafiia encargada del analisis. Por ello, serd la escogida en este trabajo.

4.1.3. The Cancer Genome Atlas (TCGA)

Todos los datos 6micos descritos en la secciéon anterior, se pueden encontrar en repo-
sitorios de datos biolégicos ptiblicos y privados disponibles para la comunidad cientifica.
Cuando se trata con modelos de aprendizaje automatico, es indispensable como parte del
proceso de desarrollo de la solucién, una adecuada identificacion y captacion de datos
correspondientes a fuentes de datos ptblicas. Indudablemente, la fuente de datos mas
comunmente empleada y reconocida para el estudio de la medicina de precisién en el
ambito de la genémica del cancer es El Atlas del Genoma del Cancer (TCGA). A lo largo
de los afios, TCGA se ha establecido como uno de los proyectos principales en el anélisis
y la comprensién integral del cdncer. Como se indica en su pagina principal, se trata de
un programa histérico de la genémica del cancer, caracterizando molecularmente més
de 20.000 muestras de cdncer primario y muestras normales compatibles de treinta y tres
tipos de cancer [39], como se representa en la figura 4.1.

El proyecto piloto TCGA, lanzado por el Instituto Nacional de Salud de los Estados
Unidos (NIH), tiene como objetivo la creaciéon de un compendio exhaustivo de perfiles
gendmicos del cdncer, comtinmente denominado como un “atlas”.
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Figura 4.1: Canceres de TCGA seleccionados para el estudio (Sitios primarios). [2]

La primera fase del proyecto, un estudio piloto de tres afios, comenzando en 2006, y
reuniendo a investigadores de diversas disciplinas y multiples instituciones, se centr6 en
establecer y probar la infraestructura de investigacion utilizando muestras de tumores
seleccionadas con mal prondstico, como cancer de cerebro, pulmén y ovario. Desde su
inicio en 2009, la fase II del proyecto ha ampliado su alcance para incluir mas tipos de
cancer, llegando a analizar hasta treinta tipos distintos de tumores para el afio 2014. El
desarrollo de TCGA ha contado con la colaboracién de cientificos y administradores del
Instituto Nacional del Cancer (NCI) del NIH y del Instituto Nacional de Investigacion del
Genoma Humano (NHGRI), ambos financiados por el gobierno de los Estados Unidos.
Ademés, se ha establecido una colaboracién con instituciones también en Europa. Unos
afios después, el Genomic Data Commons (GDC) del NCI contiene més de 2,9 petaby-
tes de datos genémicos y clinicos, procedentes de mas de 60 proyectos de investigacién
gendmica del cancer financiados por el NCI y de otros organismos [40].

Para llevar a cabo este ambicioso proyecto, tanto el NCI como el NHGRI asignaron 50
millones de délares cada uno para la fase piloto de tres afios. Ademas, se asegur6 finan-
ciacién adicional de diversas fuentes, incluida la Ley de Recuperacién y Reinversiéon de
los Estados Unidos (ARRA), con el propésito de estimular la economia estadounidense
en el &mbito de la biomedicina [41]. En resumen, el Atlas del Genoma del Cancer (TCGA)
representa un esfuerzo conjunto financiado con fondos ptiblicos destinado a catalogar y
descubrir los principales genes asociados con el cancer.

Debido a la clara reputacion de la que esta fuente goza, la gran cantidad de datos
que maneja frente a otras opciones y el esfuerzo conjunto de diversas organizaciones de
reconocimiento global por establecer una colaboracién para la mayor disponibilidad de
estos datos; no es extrafio que TCGA constituya una de las principales opciones a la hora
de escoger una fuente de datos de este tipo.

Algunos datos de este portal se encuentran abiertos al acceso ptblico para su empleo
en la investigacién. Son numerosos los articulos y estudios que han empleado este repo-
sitorio de datos como base para su investigacion [1], por ello, y por las razones expuestas
anteriormente, se ha optado por escoger TCGA como principal fuente de datos. Ademas,
es posible encontrar diversas herramientas especializadas para la extraccién, anélisis y
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estructuracioén de los datos de este repositorio, como comentaremos en secciones poste-
riores (5.2.1), lo que facilita la complejidad en la recoleccién de estos.

Visualizar los distintos componentes que encontramos en TCGA es relativamente sen-
cillo a través del portal del Genomic Data Commons Portal. En él, encontramos numerosas
colecciones de datos armonizadas sobre el cdncer, divididas por proyectos, enfermeda-
des, etc. Se dispone de millones de archivos sobre datos oncolégicos de miles de pacientes
y muestras, perteneciendo al &mbito del Big Data.

Modelo de datos de GDC (Genomic Data Commons)

El Genomic Data Commons (GDC) del Instituto Nacional del Cancer es un sistema de
informacién para almacenar, analizar y compartir datos genémicos y clinicos de pacien-
tes con cancer. De acuerdo con [42], la reciente secuenciacién de alto rendimiento de los
genomas y transcriptomas del cancer ha generado un problema de Big Data, que impide
a muchos bidlogos del cancer y oncélogos extraer, de estos datos, conocimientos sobre
la naturaleza de los procesos malignos y la relacién entre los perfiles tumorales y la res-
puesta al tratamiento.

Hay que tener en cuenta que los datos disponibles a través del GDC son tinicamen-
te para fines de investigacién. El GDC proporciona a los investigadores acceso a datos
clinicos, proteémicos, epigenéticos y gendémicos estandarizados procedentes de estudios
sobre el cancer para permitir un andlisis exploratorio mediante la identificacién de cam-
bios en las células cancerosas.

En vista del panorama observado, el modelo de datos de GDC se establece como el
método central de organizacioén de todos los datos incorporados por GDC y supone un
modelo flexible, pero a su vez robusto [43], que permite la facil implementacién nuevos
datos a este. El propio portal de GDC proporciona una descripcién general del modelo
de datos, que incluye una representacion grafica de sus elementos constituyentes. Como
la propia pégina indica, el disefio del modelo de datos se orienta hacia la preservacién de
la coherencia, integridad y accesibilidad de los datos y metadatos, al mismo tiempo que
se ajusta a las necesidades cambiantes.

El diccionario de datos de GDC, representado en el modelo de datos, dicta qué pro-
piedades y relaciones puede tener una entidad de acuerdo con su tipo y, junto con el
modelo, nos permite identificar rdpidamente qué entidades estardn relacionadas con los
datos que queremos obtener, asi como dénde se encuentran estos dentro de este contex-
to, pues no siempre es facil localizar algunos datos en especifico dentro de modelos tan
extensos como este. El hecho de que entidades similares se encuentren agrupadas bajo
la misma categoria facilita la identificacién y la clasificacién de archivos, como archivos
que podremos descargar generados a través de procesos de GDC o datos clinicos de los
pacientes y las muestras.

El modelo de datos de la GDC se representa como un Grafo Dirigido Aciclico (DAG)
que mantiene la relacién entre proyectos, casos, datos clinicos y datos moleculares; y ga-
rantiza que estos datos estén correctamente vinculados a los propios objetos del archivo
de datos, mediante identificadores tinicos. El grafo estd disefiado segtin el modelo de
“grafo de propiedades”, en el que los nodos representan entidades, las aristas entre no-
dos representan relaciones entre entidades, y las propiedades tanto de los nodos como
de las aristas representan datos adicionales que describen las entidades y sus relaciones.
La propia estructura del modelo proporciona una vision general y sencilla del dominio,
facilitando una traduccién directa a conocimiento aplicable y un mejor entendimiento
del campo. De esta manera, se destaca la importancia del modelo de datos de GDC en la
implementacién de la solucién y desarrollo de siguientes apartados del trabajo.
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Cédigo de barras de TCGA

Un elemento bésico en el analisis de la estructura y las entidades que conforman TC-
GA, es el llamado TCGA Barcode (c6digo de barras), un identificador que trata de dis-
tinguir los datos de bioespecimenes dentro del proyecto. Aunque esta ha sido la manera
principal de describir los datos desde que el proyecto piloto comenzd, se ha adoptado la
utilizacién de otros métodos de identificaciéon como el UUID (Universal Unique Identifier),
o identificador universal tinico en espafiol. Dado que, para cada muestra, el cédigo de
barras puede cambiar a medida que cambian los metadatos asociados a ella, el proyecto
TCGA pas6 a utilizar UUID como el identificador primario [3].

Las partes de este c6digo de barras proporcionaban valores de metadatos para una
muestra. Actualmente, se le asigna tanto un cédigo de barras de TCGA como un UUID a
las muestras, siendo este dltimo el identificador usado actualmente como principal, aun-
que es conveniente considerar la informacién que el c6digo de barras nos puede aportar,
asociada a las entidades del proyecto. Se muestra un ejemplo de cédigo de barras de
TCGA en la figura 4.2, presente en la documentacién oficial del sitio.

TS5 Sample Fortion Center
Plate

TCGA-02-0001-01C-01D-0182-01

Project Participant Vial Analyte

Figura 4.2: Estructura del cédigo de barras de TCGA. [3]

A partir del sitio de origen del tejido (TSS, por sus siglas en inglés) y del participante
(que dond una muestra de tejido al TSS), se asignan respectivamente sus c6digos de ba-
rras. También se asigna un cédigo de barras a la propia muestra, que se dividira en viales
que contendrén parte de esta y que a su vez se dividen en porciones. Se extraen analitos
de cada porcién, fragmentos dedicados al estudio o andlisis, y se distribuyen en placas,
donde cada pocillo se identifica como una alicuota, que se envia para su caracterizaciéon
y secuenciacion. Se resumen estos elementos en la tabla 4.2.

En este proceso podemos afirmar que se producen, esencialmente, adiciones de ele-
mentos que acabaran formado el c6digo de barras de TCGA asociado a una entidad en su
conjunto. En cada fase en el procesamiento de una muestra de tejido, un componente que
sirve a modo de identificador es afiadido al cédigo de barras. En la siguiente tabla po-
demos observar con claridad cada uno de los componentes que pueden participar en la
construccion del “barcode”. Los tipos de muestras disponibles en TCGA son muchos, don-
de se afiade un tabla de anexo con todos los tipos. Los digitos que conforman la muestra
seran de vital importancia en la identificacion del tipo de muestra con la que se trata.

Asi, una coleccién de los identificadores descritos, detalla una entidad dentro del sis-
tema. El elemento principal para el estudio serd el de la alicuota, aliquot en inglés, que a
su vez contendrd el mayor niimero de identificadores en su cddigo de barras. Una alicuo-
ta serd un fragmento de muestra extraida a modo de minima unidad de analisis, lo que
permite la reproducibilidad de experimentos con la misma muestra.

Dado el objetivo planteado, s6lo consideraremos parte de los datos proporcionados.
Los datos que emplearemos para el andlisis de las muestras extraidas de pacientes y su
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Elemento Descripcién Valores posibles
Proyecto Nombre del proyecto TCGA
TSS Lugar de origen del tejido Valor en tabla de TSS de TCGA
Participante Participante del estudio Valor alfanumérico
Muestra Tipo de la muestra extraida Digitos: 01-09 para tumores, 10-
19 para muestras normales y 20-
29 para muestras de control
Vial Orden en un conjunto de mues- Carécter,dela AalaZ
tras
Porcién Orden de la porciéon en una se- Digito, de 01 a 99
cuencia
Analito Tipo molecular del analito Valor en tabla de analitos de TC-
GA
Placa Ntumero de la placa donde se si- Valor alfanumérico de 4 digitos
taa
Centro Centro de secuenciacion o carac-  Valor en tabla de centros de TC-

terizacion analizar4 la alicuota

GA

Tabla 4.2: Componentes del c6digo de barras de TCGA. [Elaboracién propia]

diagnodstico estardn asociados a alicuotas, mientras que otras entidades representadas
por un cédigo de barras conformado por elementos de surgery o radiation, por ejemplo,
no serian empleadas en absoluto.

4.2 Modelado conceptual

Esta seccion tratara la importancia de la técnica del modelado conceptual en un &mbi-
to como el de la genémica del cancer. Son muchos los estudios realizados con el objetivo
de representar un dominio tan inmenso como el del genoma humano [44, 45, 46]. La
magnitud de este campo de estudio aumenta la necesidad de un modelo conceptual, ya
que esta necesidad crece en proporcion directa a la complejidad del 4rea tratada para el
desarrollo de una solucién. La representacion de un sistema contribuye a identificar las
entidades, relaciones y restricciones que lo conforman. Estos modelos pueden orientar-
se de distintas formas, como ontologias, esquemas de bases de datos, diagramas, entre
muchas otras. Sin embargo, podemos afirmar que su principal objetivo es el organizar
y formalizar el conocimiento de una manera que sea comprensible con claridad por las
personas.

TCGA proporciona datos multi-6micos a gran escala, incluyendo informacién de da-
tos multimodales, como genémica, transcriptémica, epigenética y clinica de miles de
muestras de tumores. Sin embargo, la diversidad de los datos dificulta su integracién,
extracciéon y andlisis. Aqui es donde los modelos conceptuales juegan un papel funda-
mental, al ofrecer un marco estructurado para la representacion y la interpretacién de los
datos de TCGA.
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Normalmente, cuando se trata de realizar un modelo conceptual en el dominio del
genoma humano, se trata solo con una parte del problema. Este problema ya ha sido tra-
tado por anteriores articulos del grupo PROS. El Conceptual Schema of the Human Genome
(CSHGQG) trata de agrupar las distintas vistas que se pueden adoptar desde distintos do-
minios: la vista gen-mutacion, la vista del genoma y la vista de las transcripcciones [45].
El CSHG ofrece una perspectiva holistica del problema que, dada la naturaleza multi-
6mica de nuestros datos, funciona como puente conector de conceptos y no solo trata los
conceptos de forma separada.

No obstante, [46] profundiza en la representacion del proceso de expresién génica
mediante el modelado conceptual, pilar fundamental en este TFG. Puesto que la canti-
dad de datos que usamos en este trabajo es limitada, no es necesario abordar algunas de
las perspectivas mencionadas. De esta manera, es indispensable una correcta represen-
tacion del proceso de la expresién génica para identificar las entidades involucradas y
relacionarlas con su organizacién en TCGA.

Uno de los beneficios esenciales del uso del modelado conceptual es que proporciona
una representacion precisa de los conceptos relevantes del dominio analizado, abarcan-
do multiples perspectivas y puntos de vista. A diferencia de los estudios anteriores, de
cardcter més general en el domino, puesto que un entendimiento del &mbito genémico
ha de abarcar varias dimensiones; se pretende crear un modelo conceptual con especial
enfoque sobre el &mbito oncolégico y su representaciéon en TCGA. A continuacién, se
exponen las ventajas que este enfoque aporta:

= Mejor organizacién de la informacién: La conceptualizacién de un modelo contri-
buye a ordenar los datos de manera mds coherente, lo que facilita la comprensién
de TCGA.

= Estindares de representacion: Al crear un modelo conceptual, se pueden definir
normas de representaciéon que promueven una interpretacion uniforme de los da-
tos, mejorando asi su interpretabilidad y capacidad de reutilizacién que amplien el
uso de la plataforma.

= Mejora en la realizacion de consultas y andlisis: Un modelo conceptual bien elabo-
rado puede simplificar tanto las consultas como el andlisis de datos al proporcionar
una estructura clara y definida, lo que nos facilitara la extraccién de la informacién
relevante.

» Gran flexibilidad ante cambios: A través de la conceptualizacién de modelos, es
posible crear sistemas flexibles y adaptables que puedan evolucionar con los cons-
tantes cambios del entorno de los datos ptblicos, esto es ideal en un campo tan
voléatil como es el de la informacién genémica.

= Base en la toma de decisiones: Al ofrecer una visién clara y estructurada de los
datos, un modelo conceptual bien disefiado facilita la toma de decisiones que surjan
en este trabajo.

= Mejor calidad de los datos: En un entorno Big Data es fundamental tener siempre
en consideracion la calidad de los datos que se obtienen y utilizan. Al establecer
reglas y restricciones en el modelo conceptual, se puede contribuir a mejorar la
calidad de los datos al prevenir inconsistencias, duplicidades y errores durante su
captura y almacenamiento. Aunque TCGA ya se encarga parcialmente de algunas
de estas cuestiones.

En resumen, la aplicacién de la técnica del modelado conceptual desempefia un papel
fundamental en la aportacién de semantica a las fuentes de datos ptblicas como TCGA.
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Una aplicacion efectiva de este puede conducir una integracion mas facil y adecuada de
los datos en una base de datos posterior.

4.3 Bases de datos

En esta seccién se discutird por qué la implementacion de una base de datos que ofrez-
ca una forma de almacenamiento y consulta de datos de distinta naturaleza, supone una
gran ventaja en el caso de querer realizar andlisis posteriores de los datos. La importancia
de una correcta implementacién y uso de una base de datos cobra un papel principal en
el &mbito de la gendémica, especificamente cuando tratamos con el caos genémico [47],
una situacién de grandes volimenes de informacién, a menudo dispersa y diversa en
su formato. Al tratar con informacién dentro de un mismo repositorio de datos, como es
TCGA, entender el concepto de base de datos y estudiar el modelo relacional se presenta
COMO un ejercicio necesario en este proceso.

Citando a [48], «una base de datos es un conjunto de datos almacenados en memoria
externa que estdn organizados mediante una estructura de datos. Cada base de datos ha
sido disefiada para satisfacer los requisitos de informacién de una empresa u otro tipo de
organizacion, como por ejemplo, una universidad o un hospital.»

Una implementacién comtin antes de la aparicion de las bases de datos era la de siste-
mas de ficheros. Estos sistemas descentralizados permitian a cada departamento gestio-
nar sus propios datos mediante aplicaciones especificas. Sin embargo, esta independencia
entre departamentos resultaba en la duplicacién de datos y posibles inconsistencias, ya
que cambios en la informacién debian ser replicados manualmente en cada sistema. Esta
falta de independencia entre la l6gica de datos y su almacenamiento fisico dificultaba el
mantenimiento y la actualizacién de los sistemas.

Un enfoque con el que abordar el problema presente en este trabajo podria ser me-
diante un sistema de ficheros. No obstante, habiendo presentado sus inconveniencias, la
gestion de varios ficheros “.csv” de forma independiente supone un proceso tedioso, que
dificulta la agrupacion de informacién obtenida de TCGA y genera dificultados en futu-
ros andlisis que quieran expandir o conectar distintos &mbitos y tipos de datos del reposi-
torio. Las bases de datos resuelven muchos de los problemas inherentes a los sistemas de
ficheros. Al integrar todos los datos con minima duplicidad y compartirlos entre todos
los departamentos de una organizacion, se reduce el riesgo de inconsistencias. Ademds,
las bases de datos almacenan metadatos que describen la estructura y caracteristicas de
los datos. Esto facilita la gestién y adaptaciéon de la base de datos sin necesidad de tratar
independientemente cada fichero de datos.

De entre los distintos tipos de bases de datos, destacan por su utilidad y frecuente uso
las bases de datos relacionales. Una base de datos relacional es un tipo de base de datos
que organiza los datos en tablas estructuradas, donde cada tabla (o relacién) contiene
filas y columnas. Las filas representan registros individuales y las columnas representan
los atributos de esos registros y los tipos de los datos. Este modelo fue propuesto por
Edgar F. Codd en 1970 y se basa en la teorfa de conjuntos y la l6gica de primer orden.

Para representar el esquema de una base de datos relacional se debe dar el nombre de
sus relaciones, los atributos de éstas, los dominios sobre los que se definen estos atributos,
las claves primarias, indispensables para identificar de manera tinica cada registro en
una tabla, y las claves ajenas, que establecen las relaciones entre tablas. En definitiva,
una base de datos relacional se basa en el modelo relacional, el capitulo 2 del libro [45]
ofrece una definicién tal como: Una relaciéon R definida sobre un conjunto de dominios
D1,D2,..., Dn consta de:
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= Una cabecera, conjunto fijo de pares atributo:dominio,
(Al1:D1),(A2:D2),...,(An : Dn) (4.2)

donde, para 1 <= j <= n, cada atributo Aj corresponde a un tinico dominio Dj
y todos los Aj son distintos, es decir, no hay dos atributos que se llamen igual. El
grado de la relacién R es n.

= Un cuerpo, conjunto variable de tuplas. Cada tupla es un conjunto de pares atribu-
to:valor,
(Al:0il), (A2 :0i2),..., (An : vin) (4.3)

coni=1,2,..,m,donde m es la cardinalidad de la relacion R. En cada par (Aj : vij)
se tiene que vij € Dj.

SQL (Structured Query Language), como el lenguaje estdndar utilizado para interactuar
con bases de datos relacionales, permite realizar consultas, actualizaciones y administrar
de los datos de manera sencilla. Con ello, la capacidad para filtrar y obtener los datos
que se requiera a través de consultas resulta beneficioso para la realizacién de analisis de
los datos de distinto tipo. Un ejemplo claro es el de los pacientes, de los cuales podremos
almacenar sus datos clinicos o la expresién génica de las muestras extraidas de este. Pos-
teriormente, obtener la expresion génica o metilacién de la poblacién fumadora resulta
una tarea sencilla.

A fin de cuentas, las ventajas que presenta una base de datos relacional en este con-
texto son evidentes. Su estructura tabular facilita la comprensién y organizacién de los
datos, haciendo que sean intuitivos para los usuarios. La capacidad de mantener la inte-
gridad de los datos mediante restricciones y adaptarse a los cambios de manera eficiente,
ofreciendo gran capacidad de escalabilidad demuestra que las bases de datos relacionales
son una herramienta vital en la gestién de informacién, y fundamental en este trabajo.

4.4 Machine Learning en problemas de clasificacién

En esta seccién se definird en concepto de aprendizaje automético, ademas de con-
templar sus aspectos bdsicos para formar una idea bdsica sobre su funcionamiento. Una
definicién comun, ofrecida por IBM, define ML como «una rama de la inteligencia arti-
ficial y la informédtica que se centra en el uso de datos y algoritmos para que la IA imite
el modo en que aprenden los humanos, mejorando gradualmente su precisién». No obs-
tante, Tom Mitchell [49] ofrece una definiciéon formal méas que acertada: «Se dice que un
programa informatico aprende de la experiencia E con respecto a alguna clase de tareas T
y la medida de rendimiento P, si su rendimiento en las tareas en T, medido por P, mejora
con experiencia E».

Como bien indica Kevin Murphy en su libro [50], teniendo en cuenta esta definicién
se dan muchos tipos de aprendizaje automatico, considerando la naturaleza de las tareas
T. Este libro aporta definiciones formales de los conceptos del campo desde un enfoque
probabilistico. Asi, la forma mas comtin de ML es el aprendizaje supervisado.

En este problema, la tarea T consiste en aprender una asignacién f de entradas x € X
a salidas y € Y. Las entradas x también se denominan caracteristicas, covariables o pre-
dictores; a menudo, esto es un vector de ntiimeros de dimensién fija, como la altura y
el peso de una persona, o los valores de expresién génica de multiples genes. En este
caso, X = RP, donde D es la dimensionalidad del vector (es decir, el nimero de carac-
teristicas de entrada). La salida y también se conoce como etiqueta, objetivo o respuesta.
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La experiencia E se proporciona en forma de un conjunto de pares de entrada-salida
D = {(xn,yn)}_,, conocido como el conjunto de entrenamiento (N es el tamafio de la
muestra). La medida de rendimiento P depende del tipo de salida que estemos predi-
ciendo. El objetivo del aprendizaje supervisado es desarrollar automaticamente modelos
de clasificacion, de modo que se puedan predecir de manera confiable las etiquetas pa-
ra cualquier entrada dada. El problema que se trata en este trabajo entra dentro de esta
categoria, pretendiendo predecir el tipo de una muestra dadas las caracteristicas de los

datos 6micos que se usen.

La definicién sobre la naturaleza de los problemas de clasificacién encontrada en [50],
indica que «un problema de clasificacién es un problema donde el espacio de salida es un
conjunto de C etiquetas desordenadas y mutuamente excluyentes conocidas como clases,
Y ={1,2,...,C}» El problema de predecir la etiqueta de clase dada una entrada se tam-
bién se denomina reconocimiento de patrones. En el caso de reducirse la clasificacion a
dos clases, a menudo denotadas por y € {0,1} oy € {—1,+1}, el problema se denomi-
nard de clasificacion binaria. Algunos conjuntos en este trabajo proponen la clasificaciéon

entre tres clases, “tumor sélido primario”, “tejido sélido normal”, “tejido metastésico”;
asi, el tipo de clasificacién aplicada se conoce como multiclase 4.3.

Figura 4.3: Clasificaciéon multiclase one-vs-rest entre 3 clases. [4]

Una manera de interpretar el entrenamiento de modelos de clasificacién es la de tra-
tar de encontrar un conjunto de pardmetros, tales que se minimicen las clasificaciones
erréneas de un conjunto, tipicamente un conjunto de entrenamiento, donde a cada fallo
se le asignara un coste de fallo o loss. Esta funcién de coste puede llegar a ser asimétrica
cuando querramos penalizar més severamente los fallos de determinadas clases (véase
seccion 5.3.2). Esto se denomina minimizacién empirica del riesgo. Sin embargo, nuestro
verdadero objetivo es minimizar la pérdida esperada en datos futuros que adn no hemos
visto. Es decir, queremos generalizar, en lugar de s6lo hacerlo bien en el conjunto de en-
trenamiento. De no tomar las mejores précticas para ello, se recaerd sobre el fendmeno
conocido como overfitting. Se profundizara en el overfitting y las medidas empleadas para
prevenirlo en la seccién 5.3, en el capitulo siguiente.






CAPITULO 5

Diseno y desarrollo de la solucién

En este capitulo se caracterizard el dominio de este trabajo, TCGA, mediante el mode-
lado conceptual. A continuacion, se describird la adaptacion de una base de datos relacio-
nal basada en el modelo conceptual de TCGA y se explicard cémo se han recopilado los
datos que la conforman. Finalmente, se analizardn los pasos seguidos en la creacién de
modelos predictivos del tipo de muestra utilizando los distintos datos émicos obtenidos.

5.1 Modelado conceptual de TCGA

En esta seccién caracterizaremos el dominio que abarca a TCGA y los datos émicos
seleccionados. Esta propuesta de modelo conceptual de TCGA parte como una adapta-
cion del modelo de datos de GDC, el cédigo de barras de TCGA y el CSHG del grupo
PROS. Se representa en la figura 5.1.
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Figura 5.1: Modelo conceptual de TCGA. [Elaboracién propia]

{complete, disjoint}

Este modelo abarca conceptos dentro del &mbito gendmico, transcriptémico y epige-
nético. En el ambito clinico de TCGA, seis clases son imprescindibles para la correcta

29
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definicién del dominio de este trabajo: “Project” (proyecto), “Case” (paciente), “Sample”
(muestra), “Portion” (porcién), “Analyte” (analito), y “Aliquot” (alicuota). Estas clases re-
presentan las distintas entidades de TCGA y cémo se relacionan. Dados los pacientes
de un proyecto, los datos émicos se obtienen de andlisis realizados a la alicuota, no se
realizan directamente sobre muestras. Este conjunto de divisiones, que se origina desde
la muestra hasta la alicuota, permite minimizar la variabilidad experimental y asegurar
la reproducibilidad de los resultados en los estudios cientificos. Como cada alicuota es-
td etiquetada y procesada individualmente, esta separacién asegura que diferentes tipos
de anélisis (como gendmicos, transcriptémicos, proteémicos, etc.) se puedan realizar en
muestras representativas y equivalentes en porciones separadas de la misma muestra
original.

En este sentido, TCGA nos ofrece informacién especifica para cada entidad: el géne-
ro o enfermedad de una persona, el peso de la muestra, el protocolo experimental de
extracciéon del analito o el centro al que se destinard la alicuota. Es obvio que la carac-
teristica mas importante en este trabajo sera el tipo de muestra, el cual puede enfocarse
desde distintos &mbitos, como la presencia o tipo de tumor (tumor, metdstasis, etc.), o el
estado de la muestra (s6lido, no sélido, etc.). Este conjunto de relaciones se representan
como composiciones, ya que es evidente que las subdivisiones de una muestra son inme-
diatamente partes dependientes de esta, asi como alicuota de analito. La excepcién es el
analito, puesto que solo representa una porcion purificada y tratada para analizar.

Una vez definida esta estructura, podremos relacionar los distintos tipos de datos con
las alicuotas donde se miden. Tanto la cuantificaciéon de la expresién génica como la de
miRNA corresponden a una cuantificacion a nivel transcriptémico, con lo que hemos de
considerar los elementos necesarios en este contexto. Siendo la secuenciacién del geno-
ma el primer paso necesario, se identifican los cromosomas y genes que los componen.
TCGA ofrece el nombre de estos genes y los referencia comtinmente como un “Stable ID”,
representado en el atributo “ensembl_id”. Estos identificadores describen las caracteristi-
cas de bases de datos de bioinformaética populares como Ensembl.

De los genes se generardn los transcritos, de los cuales, los pertenecientes a ARN
mensajero serdn medidos mediante sus valores de expresion génica. Aquellos que no co-
difiquen proteinas, como el miRNA, pueden interferir en la traduccién en proteinas; en
este sentido, podremos evaluar los niveles de miRNA también. No obstante, en la trans-
cripcién podran influir elementos, como los epigenéticos. Se refleja este hecho en la clase
“GeneRegulator”, que pretende englobar a todas aquellas entidades que intervengan en
la transcripcion, y donde la metilacion en los sitios CpG serd una instancia en particu-
lar. La funcién de estos reguladores puede ser tanto supresora y activadora de genes,
representada con la variable “type” de tipo “enum” con dichos valores. Todas las medidas
cuentan con el método de medicién empleado en el anélisis de los biomarcadores (expe-
rimental_strategy) y se representan como una clase relacién entre la alicuota medida y el
los biomarcadores analizados.

5.2 Arquitectura tecnolégica (ETL)

En esta seccion se explicard en profundidad la arquitectura tecnolégica empleada para
la obtencién y almacenamiento eficiente de los datos, detallando cada una de las tres
etapas que la componen.

El proceso de recopilaciéon de datos que se ha aplicado en la solucién, corresponde a
la arquitectura ETL, conocida en inglés como “extraction, transformation and loading”. IBM
afirma que este proceso «se utiliza para combinar datos de varias fuentes en un conjun-
to de datos tnico y coherente para cargarlo en un almacén de datos u otro sistema de
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destino» [51], estableciéndose como base para los flujos de trabajo de ML. La utilidad de
esta arquitectura en este proyecto radica en su capacidad para consolidar los datos, ga-
rantizando que los modelos de aprendizaje automatico se han entrenado con datos bien
estructurados, ademads de facilmente accesibles. De esta manera, conseguimos facilitar la
reproducibilidad y escalabilidad de la solucién, ofreciendo una solucién robusta y senci-
lla para el desarrollo de proyectos de ML sobre los datos obtenidos y su ampliaciones de
investigadores. Las tres fases son:

n Extraccion (Extract): Se obtienen datos, a veces, de diversas fuentes, como bases de
datos, archivos y APIs, sin alterar su formato original. Evidentemente, TCGA ser4
dicha fuente de datos.

s Transformacion (Transform): Los datos extraidos se procesan y convierten a un
formato adecuado mediante limpieza, normalizacién, agregacion, etc.

= Carga (Load): Los datos transformados se cargan en un sistema de almacenamiento,
como un almacén de datos o una base de datos relacional, organizdndolos para
facilitar su acceso y andlisis posterior.

5.2.1. Extraccion

Habiendo identificado los datos que emplearemos, es preciso analizar las distintas
maneras de las que disponemos para obtener esos datos y almacenarlos posteriormente.

API de GDC

La Interfaz de Programacion de Aplicaciones (API) de GDC es una interfaz REST ex-
terna que permite consultar, descargar datos y enviar solicitudes a GDC [52]. Esta opciéon
permite la descarga de grandes volimenes de datos de distintos puntos del portal, al
igual que soporta este tipo de interaccién con multiples lenguajes, como Python o JavaS-
cript. La interaccién con la API de GDC implica realizar solicitudes a puntos que repre-
sentan funciones especificas, utilizando JSON como formato de comunicacién y métodos
HTTP estandar. Algunos de los puntos relevantes para esta tarea incluyen:

Proyectos: Contienen datos generados por un proyecto.

Casos: Incluyen archivos relacionados con un caso especifico o donante de muestra.

Archivos: Contienen archivos con caracteristicas especificas como nombre, suma
MD5, formato de datos, entre otros.

Datos: Se refieren a los datos 6micos o clinicos disponibles en GDC.

Pese a que Python puede servir como una herramienta flexible para obtener datos de la
API de GDC y realizar andlisis adicionales, consultas con filtros complejos y la descarga
de multiples archivos de manera rdpida; se ha optado por emplear otra herramienta que
cumple con estas caracteristicas igualmente, al igual que ofrece numerosas ventajas frente
a esta opcion.

TCGABiolinks

Finalmente, nos hemos decantado por la utilizacién de la herramienta TCGABiolinks,
que fue desarrollada como un paquete R/Bioconductor para abordar anélisis detallados



32 Disefio y desarrollo de la solucién

de los datos de TCGA. Es importante destacar que herramientas como TCGABiolinks re-
quieren actualizaciones y ajustes periddicos para adaptarse a los avances biol6gicos o
metodoldgicos recientes, que surgen tanto de la literatura como de los nuevos requisitos
computacionales impuestos por las plataformas de almacenamiento de datos [53]. TC-
GABiolinks nos da la capacidad de interactuar con diversos tipos de datos, incluidos los
gendmicos, transcriptémicos, clinicos y patolégicos; asi como informacién sobre trata-
mientos farmacolégicos y subtipos.

Como bien describe su manual en la web [54], TCGABiolinks se crea como un softwa-
re de ayuda en la consulta, descarga, andlisis e integracién de datos TCGA dentro de un
unico paquete colectivo Bioconductor. TCGABiolinks se ha desarrollado exclusivamente en
Ry presenta muchos de los disefios de paquetes y objetos especificados por Bioconduc-
tor, que son necesarios para la integraciéon con otros paquetes. El proyecto Bioconductor
garantiza un software de alta calidad y bien documentado, asi como la posibilidad de inte-
gracion con cientos de paquetes disponibles dentro de R [55]. Ademas, el empleo integro
de R dentro del contexto de los paquetes de Bioconductor permite organizar la informa-
cién de manera estructurada y facilmente accesible como se verd en la siguiente fase 5.2.2.
A pesar de que este TFG se realiza en su mayoria en cuadernos Jupyter, comtinmente en
Python; es posible integrar cédigo en R, lo que ayudara a concentrar todo el c6digo en
este tipo de cuadernos, que nos ofrecen una vista y estructura clara del trabajo.

Tal y como se ha presentado con el caso de la API, existen diversas formas de acceder
y operar con los datos que nos ofrece TCGA. Este articulo [5] nos ofrece una comparativa
detallada de los distintos instrumentos de software disponibles, reflejada en la figura 5.2.
Observando esta comparacion, es evidente las ventajas que el uso de TCGABiolinks pre-
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Figura 5.2: Comparativa de herramientas para la extraccién de datos de TCGA. [5]

senta frente a otras opciones. Como sabemos, necesitaremos acceso a datos de expresién
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génica, miRNA y metilacién, asi como a datos de muestras y pacientes. TCGABiolinks
soporta la recuperacion de estos datos, ademads, ofrece un gran abanico de posibilidades
para futuras ampliaciones de este proyecto. Es absolutamente indispensable remarcar
que ninguna de las demds herramientas puede proporcionar los datos descargados como
un objeto SummarizedExperiment, que es critico para permitir la integracién completa y el
uso de otros paquetes populares de Bioconductor [5]. Este objeto se detalla en la siguiente
seccion 5.2.2.

La recuperacién de datos se realiza mediante las tres funciones principales de TCGA-
Biolinks: GDCquery, GDCdownload y GDCprepare.

Es posible buscar facilmente datos de TCGA utilizando la funcién GDCquery, aplican-
do una seleccién de filtros, como los utilizados en el portal TCGA, a modo de consulta
por atributos. Emplearemos una btisqueda de todos los archivos de expresién génica, ex-
presion de miRNA y metilacion (data type) de pacientes pertenecientes al proyecto TCGA-
BRCA (project) y muestras que ofrezcan un acceso abierto (access), puesto que necesitamos
tratar con datos que se ofrezcan como publicos. La privacidad en este &mbito, es un tema
importante, al escoger datos abiertos, nos aseguraremos de evitar cualquier problema en
este sentido.

TCGABiolinks ofrece dos métodos para la descarga de datos de GDC: a través del
cliente, creando un archivo "MANIFEST” (lista de archivos con sus metadatos) y descar-
gando los datos usando la Herramienta de Transferencia de Datos GDC; o utilizando la
API de GDC para descargar los datos. Se creara un archivo MANIFEST y los datos des-
cargados se comprimirdn en un archivo “tar.gz”. Si el tamafio y el nimero de los archivos
son demasiado grandes, este tar.gz podria tener una alta probabilidad de fallo en la des-
carga. Especificar un valor entero n en el parametro “files.per.chunk”, hard que el método
de la API solo descargue n archivos a la vez, reduciendo la probabilidad de un fallo en
la descarga. Por ejemplo, si se le asigna el valor cinco, descargaremos sélo cinco ficheros
dentro de cada tar.gz. El primer método es mads fiable, pero puede ser mds lento compara-
do con el método API [52], y es el que empleamos. La funcién GDCPrepare, transformara
los datos descargados en un objeto Summarized Experiment.

5.2.2. Transformacidon

La fase de transformacion se ha realizado en dos etapas, la propia hecha por Biocon-
ductor y una manipulacién de los datos tabulares para su incorporacién en nuestra base
de datos.

Todos los datos que hemos descargado, por categoria, se adaptaran a un objeto Sum-
marizedExperiment. Cada instancia de la clase SummarizedExperiment almacena una o mas
matrices que representan observaciones experimentales, conocidas como “ensayos”. En
estas matrices, las filas y columnas representan caracteristicas genémicas y muestras bio-
l6gicas, respectivamente. Por ejemplo, estos ensayos pueden contener matrices de expre-
sién génica, ya sea en forma de recuentos brutos o de valores normalizados. Ademads, los
campos “rowData” y "colData” guardan variables asociadas a las caracteristicas o0 mues-
tras, respectivamente, que pueden incluir metadatos experimentales y resultados de ané-
lisis. Se presenta la estructura de este objeto en la figura 5.3.

Las distintas partes del objeto son accesibles con simples funciones, ofreciéndonos
datos tabulares que hemos almacenado en archivos “.csv”. Las filas representan caracte-
risticas de interés (por ejemplo, genes, transcritos, exones, etc.) y las columnas represen-
tan muestras. Los objetos contienen uno o més ensayos, cada uno representado por una
matriz de valores numéricos o de otro tipo. La informacién sobre estas caracteristicas se
almacena en un objeto DataFrame, accesible mediante la funcién rowData (). Cada fila del
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Figura 5.3: Estructura del objeto Summarized Experiment. [6]

DataFrame proporciona informacion sobre la caracteristica en la fila correspondiente del
objeto SummarizedExperiment, y es de donde podemos obtener informacién de los genes
o sitios CpG, como el ID o nombre.

De manera similar, la funcién colData() devolvera un DataFrame con muchas carac-
teristicas de las alicuotas. Esta serd la tabla mas importante en el proceso, puesto que
encontraremos informacién como el tipo de muestra, datos clinicos (edad, género, histo-
rial de tabaco, antecedentes, etc.), centro de andlisis y el paciente asociado, entre muchos
otros atributos.

Hay que tener en cuenta que el SummarizedExperiment puede gestionar simultanea-
mente varios resultados experimentales o ensayos siempre que tengan las mismas di-
mensiones. En esta fase es comtn la normalizacién de los datos. En nuestro caso no es
necesaria, la normalizaciéon TPM de los datos ya nos ofrece unos datos normalizados y
comparables entre muestras. La metilacién sélo contard con una matriz de ensayo ya
normalizada y los datos de miRNA con un DataFrame de valores RPM.

En definitiva, las caracteristicas que posee una clase de este tipo lo convierten en un
modo ideal de almacenar y acceder a los datos con facilidad, conservando informacién
relacionada tanto con las muestras obtenidas, como informacién genémica y sus resulta-
dos.

Ya contando con la informacién de pacientes, muestras, datos y caracteristicas; sim-
plemente hemos adaptado la estructura de los archivos .csv a una que se ajuste a nuestra
base de datos. Mediante la conexién a SQLalchemy, el paquete utilizado para la carga de
los datos, podemos insertar en nuestra base de datos objetos de tipo DataFrame amolda-
das a la estructura de las tablas. En este paso, simplemente hemos modificado los datos
con transformaciones de la libreria Pandas, dedicada al manejo de este tipo de estructuras
de datos. En este punto, hemos de establecer la configuracién de la base de datos que
empleamos.
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5.2.3. Carga

Por ultimo, se han cargado los datos en un sistema de almacenamiento, especifica-
mente una base de datos relacional. Este tipo de base facilita el acceso y la consulta efi-
ciente de los datos para su andlisis posterior mediante técnicas de ML. La estructura de
esta se encuentra directamente relacionada con el modelo conceptual propuesto, que per-
mite conectar los datos de distintos tipos. Como es usual, la estructura respecto al modelo
se ve modificada, presentando una base de datos simplificada, contando solamente con
los datos que usamos en este trabajo. No obstante, al estar basada en dicho modelo con-
ceptual, su ampliacién se hace intuitiva.

Hemos elegido MySQL para construir esta base de datos relacional, debido a su pro-
bada escalabilidad y alto rendimiento en el manejo de grandes volimenes de datos, lo
cual es esencial para gestionar eficientemente los datos complejos de expresion génica,
miRNA y metilacién. Ademds, su amplia compatibilidad con diversas herramientas y
lenguajes de programacién, como SQLAIchemy en Python, facilita la integracion, el acceso
y la manipulacién de datos de manera efectiva y segura. El querer implementar la totali-
dad de este trabajo en cuadernos Jupyter en Python ha determinado, en parte, la elecciéon
de este sistema de gestién de bases de datos.

A continuacion, describiremos la estructura de la misma, con las tablas y sus atributos
correspondientes. Se detallardn las decisiones tomadas en el disefio de esta, tomadas con
el objetivo de optimizar el espacio que abarca y minimizar los tiempos de consulta. Po-
dremos dividir esta base en dos grupos de tablas distintos, aquellos més estrechamente
relacionados con el cédigo de barras de TCGA y aquellos con los datos émicos, véase en
la siguiente figura 5.4.
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Figura 5.4: Estructura de la base de datos relacional. [Elaboracién propia]
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El primer paso sera establecer una conexién con una base de datos MySQL utilizando
SQLAIchemy en Python. Primero, se definen las credenciales y pardmetros de conexion: el
usuario (user), la contrasefia (password), el host (host), en este caso en local, y el nombre
de la base de datos (db_name). Luego, se utiliza la funcién create_engine de SQLAIchemy
para crear un motor de base de datos (engine), que se conecta a MySQL mediante el co-
nector pymysql. Esta configuracion ya nos permite interactuar con la base de datos para
introducir datos o ejecutar consultas.

Después podremos crear las tablas mediante la sentencia CREATE TABLE en formato de
cadena, especificando las estructuras y las relaciones entre ellas. Pese a que SQLAIlchemy
ofrece la técnica ORM (Object Relational Mapping), una técnica de programacion que per-
mite interactuar con bases de datos relacionales utilizando lenguajes de programacién
orientados a objetos, las sentencias SQL nos proporcionan un control detallado sobre la
estructura de la base de datos, por lo que optaremos por esta opcién.

Tablas del c6digo de barras de TCGA

La estructura del c6digo de barras de TCGA se mantiene practicamente idéntica. Las
clases "Portion” y “Analyte” no se incluyen, puesto que no aportan informacién esencial
en la tarea. Muchos atributos de este grupo de clases se eliminaran de igual forma que las
tablas anteriores. Esta informacién resulta muy ttil en un contexto clinico, sin embargo,
no es el objetivo del trabajo. Pretendemos obtener alicuotas, muestras o, incluso, pacien-
tes, y categorizar las muestras. Asimismo, la clase proyecto se obvia, al pertenecer todos
los datos al mismo proyecto, TCGA-BRCA. Se presentan las tablas con sus caracteristicas:

La tabla “paciente” contendré el identificador del paciente representado por el cédigo
de barras de TCGA. Recortamos su longitud a 12 caracteres, los necesarios para represen-
tar su c6digo de barras de TCGA.

Nombre del Tipo de Datos Descripciéon Restricciones

Atributo

idPatient VARCHAR(12) Identificador tinico del | PRIMARY KEY
paciente (Barcode)

Tabla 5.1: Tabla ”Patient”. Descripcion de sus atributos. [Elaboracién propia]

La tabla “muestra” contendrd el identificador de la muestra. Se amplia a dieciséis ca-
racteres, los necesarios para representar su cédigo de barras de TCGA. El tipo de muestra
se restringe a los valores utilizados en este trabajo, junto con su cédigo de identificacién
en TCGA. Las especializaciones del modelo conceptual colapsan en este atributo “sam-
ple_type”, ddndose lugar una combinacién que abarca los tipos representados en las dos
especializaciones de “muestra” del modelo.
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paciente (Barcode)

Nombre del Tipo de Datos Descripcién Restricciones

Atributo

idSample VARCHAR(16) Identificador tinico de | PRIMARY KEY
la muestra (Barcode)

patient VARCHAR (12) Identificador del FOREIGN KEY

sample_type

ENUM(’Primary
solid Tumor?’,
’Solid Tissue
Normal?’,
‘Metastatic?’,
’Additional
Metastatic?)

Tipo de muestra

sample_type_id

INT

Codigo del tipo de
muestra por TCGA

Tabla 5.2: Tabla “Sample”. Descripcién de sus atributos. [Elaboracién propial]

La tabla “alicuota”, no tendrd como clave primaria el cédigo de barras, como excep-
cién en las tablas de este grupo. Se ha optado por la utilizacién de un identificador de
tipo SMALLINT UNSIGNED, que tiene un rango fijo de 0 a 65,535. Este tipo de variable per-
mite abarcar el nimero total de alicuotas. La razon se verd en las tablas de datos 6micos,
pero el gran ntiimero de referencias con clave fordnea de estas tablas a la tabla “Aliquot”,
agranda enormemente la memoria que ocupa la base, al tener que representar un cé6di-
go de barras de treinta y tres caracteres cada vez. En un ntimero pequefio de entradas
no supondria problema alguno, pero estamos hablando de un volumen muy grande, de
millones de entradas (ntiimero de biomarcadores x ntmero de alicuotas). El SMALLINT
UNSIGNED ocupa dos bytes en memoria, mientras que VARCHAR(33) ocupa treinta y cuatro
bytes (33 + 1 de longitud de la cadena), una diferencia notable.

Nombre del Tipo de Datos Descripcién Restricciones
Atributo
idAliquot SMALLINT Identificador tinico de PRIMARY KEY
UNSIGNED la alicuota
barcode VARCHAR (33) Barcode de la alicuota UNIQUE
sample VARCHAR (16) Identificador de la FOREIGN KEY
muestra (Barcode)

Tabla 5.3: Tabla “Aliquot”. Descripcion de sus atributos. [Elaboracién propia]
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Tablas de datos 6micos

La informacién que nos proporcionan los biomarcadores serd almacenada en tablas.
Respecto al modelo original, las clases que relacionan las entidades al nivel genémico-
transcriptémico, se verdn reducidas a los biomarcadores que analizamos en este trabajo:
genes, miRNAs y sitios CpG. Todos estos biomarcadores, al ser medidos, aportan los da-
tos con los se trabajara. Estos valores, anteriormente representados como clases relacién,
pasardn a representarse como clases propias, con una clave primaria compuesta. Esta
clave permitird distinguir las entradas alicuota-biomarcador, que serdn tinicas en nuestra
base, y permitirdn extraer los valores medidos de manera sencilla.

Como se comento antes, el nimero de entradas de estas tablas sera extenso, por lo que
escoger un tipo de datos VARCHAR como clave primaria, no serd eficiente. De esta manera,
cada biomarcador serd identificado con un niimero tinico dentro de la tabla, bastando
con el tipo de datos SMALLINT UNSIGNED para la representacion de todas las entradas. Los
valores se representan con el niimero de decimales méaximo que extrae TCGABiolinks,
siendo necesario el tipo de datos FLOAT o DECIMAL, al igual que la longitud de los nombres
de biomarcadores.

Nombre del Tipo de Datos Descripcién Restricciones
Atributo
idGene SMALLINT Identificador tinico del | PRIMARY KEY

UNSIGNED gen
gene_cod VARCHAR (45) Codigo Ensembl del UNIQUE

gen

gene_type VARCHAR (45) Tipo/funcién del gen UNIQUE
gene_name VARCHAR (45) Nombre del gen UNIQUE

Tabla 5.4: Tabla “Gene”. Descripcién de sus atributos. [Elaboracién propia]

Los distintos tipos de valores normalizados pueden representarse como nuevos atri-
butos de la tabla, uno por tipo de normalizacién. En este caso, reducimos a solamente
TPM, puesto que seran los tinicos valores que usemos de los seis.

Nombre del Tipo de Datos Descripciéon Restricciones
Atributo
idGene SMALLINT Identificador tinico del | PRIMARY KEY,

UNSIGNED gen FOREIGN KEY
aliquot SMALLINT Identificador tnico de | PRIMARY KEY,

UNSIGNED la alicuota FOREIGN KEY
tpm_unstranded | FLOAT Valor normalizado

TPM
Continiia en la siguiente pdgina
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Nombre del
Atributo

Tipo de Datos

Descripcién

Restricciones

Tabla 5.5: Tabla ”"Gene_Expression”. Descripcién de sus atributos. [Elaboracién propial]

Nombre del Tipo de Datos Descripcién Restricciones

Atributo

idMirna SMALLINT Identificador tinico del | PRIMARY KEY
UNSIGNED miRNA

mirna_name VARCHAR (15) Nombre del miRNA UNIQUE

Tabla 5.6: Tabla “miRNA”". Descripcién de sus atributos. [Elaboracién propia]

Nombre del Tipo de Datos Descripciéon Restricciones

Atributo

idMirna SMALLINT Identificador tinico del | PRIMARY KEY,
UNSIGNED miRNA FOREIGN KEY

aliquot SMALLINT Identificador tnico de | PRIMARY KEY,
UNSIGNED la alicuota FOREIGN KEY

reads_per_million

DECIMAL(12,16)

Valor normalizado
RPM

Tabla 5.7: Tabla “miRNA_Expression”. Descripcién de sus atributos. [Elaboracién propial]

Nombre del Tipo de Datos Descripciéon Restricciones

Atributo

idCpg SMALLINT Identificador tnico del | PRIMARY KEY
UNSIGNED sitio CpG

cpg_name VARCHAR(10) Nombre del sitio CpG | UNIQUE

Tabla 5.8: Tabla “Methylation_Marker”. Descripcién de sus atributos. [Elaboracién propia]
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Nombre del Tipo de Datos Descripcién Restricciones
Atributo
idCpg SMALLINT Identificador tinico del | PRIMARY KEY,
UNSIGNED sitio CpG FOREIGN KEY
aliquot SMALLINT Identificador tnico del | PRIMARY KEY,
UNSIGNED aliquot FOREIGN KEY
beta_value DECIMAL(17,16) Valor beta de
metilacion

Tabla 5.9: Tabla ”Beta_Value_Methylation”. Descripcién de sus atributos. [Elaboracién propia]

La insercién de los datos se realiza de forma masiva en bloques, por cada tipo de da-
tos, donde se insertardn los pacientes, muestras, alicuotas, biomarcadores y valores de
cada uno. Primero expresioén génica, al ser el que més pacientes contiene, miRNA y meti-
lacion. Con SQLAIchemy insertamos directamente en las tablas objetos de tipo DataFrame
moldeados a la estructura de la tabla. Mediante la conexién establecida, Pandas podra
insertar en la tabla que se especifique el DataFrame que queramos mediante el motor de
SQLAIchemy. Tras la transformacién del paso anterior, podremos insertar los datos sin
problema. Los datos de valores medidos en biomarcadores (expresion génica, de miRNA
y metilacién) se insertan por chunks, o trozos. De esta manera, aligeraremos el proceso sin
saturar la memoria RAM.

Una vez construida toda la base, las modificaciones o eliminaciones de registros se
realizan en cascada. La integridad del cédigo de barras, reflejada en las composiciones
del modelo conceptual, requieren este tipo de integridad referencial para mantener la
consistencia de los datos. Para ejecutar algunas de las consultas e introducir los datos
de expresion génica se ha utilizado la libreria “mysqlconnector”, que presenta mayor ra-
pidez en la inserciéon de datos y devuelve las consultas en formato DataFrame, de facil
traduccién a archivos “.csv”.

5.3 Aprendizaje automatico para la clasificaciéon de muestras

En esta seccién desarrollaremos el proceso de ML seguido para el éxito en la predic-
cion de muestras tumorales de cdncer de mama invasivo. Puesto que el objetivo es la
prediccién, es importante entrenar los modelos con una fraccién de las muestras totales,
para evaluarlos con observaciones nunca vistas, sin etiquetar, simulando un proceso de
prediccién de futuros datos. Todo este proceso se realizard con Scikit-learn (Sklearn), la
libreria por excelencia en ML en Python.

5.3.1. Andlisis exploratorio del conjunto de datos

Este trabajo consistird en aplicar modelos de clasificacion, separadamente, en tres cor-
pus de datos, aquellos correspondientes a los datos dmicos descritos en la subsecciéon
4.1.2 extraidos de TCGA-BCRA. Un primer paso fundamental en el proceso del ML es un
andlisis exploratorio de los conjuntos de datos, puesto que nos proporcionard informa-
cién que determinard el modo a proceder y posibles problemas en los conjuntos. No es
conveniente comenzar sin este andlisis previo.
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Se ha decidido comenzar por obtener informacién general de estos conjuntos y, mas
importante, la distribucién de las observaciones segin su tipo de muestra. Muchos pro-
blemas asumen una igual cantidad de observaciones por clase, desafortunadamente no
siempre se da el caso. No obstante, este anélisis no lo podemos realizar de manera tan
directa, puesto el tipo de muestra (etiqueta de clase o variable objetivo) no se nos pro-
porciona, al menos, explicitamente. Sin embargo, haber realizado un andlisis del cédigo
de barras de TCGA, nos muestra que, en realidad, las etiquetas de clase si se facilitan de
manera implicita, los dos digitos en la secciéon del cédigo de barras correspondiente a la
muestra. Tras pasar esta fraccion del c6digo a texto, vemos los tres conjuntos de datos.

El primero es un conjunto de datos de expresion génica TPM de 1704 alicuotas extrai-
das de muestras. Se trata de un conjunto de datos etiquetado descrito por 19962 caracte-
risticas, correspondientes a genes codificantes de proteinas. Estos genes son enormemen-
te relevantes en el contexto del cAncer, mutaciones y alteraciones en la expresién de estos
genes son frecuentemente observadas en cdnceres y se utilizan como biomarcadores y
caracteristicas terapéuticas clave. Ademas, los genes codificantes de proteinas proporcio-
nan caracteristicas que son mds interpretables y directamente asociadas con la biologia
del tumor. Contamos con 4 etiquetas de clase: ”Primary Solid Tumor”, con 1214 instan-
cias, "Metastatic” con 375, "Solid Tissue Normal”, con 114, y “Additional Metastatic”, con un
ejemplo. Esta tltima clase se obviard en este andlisis puesto que no es significativa, ya
que representa menos de uno por ciento de las observaciones.

El segundo, cuantificaciéon del miRNA, cuenta con 1659 alicuotas de muestras de pa-
cientes. Las etiquetas provistas muestran la siguiente distribucién del tipo de alicuota:
1193 ejemplos de ”Primary Solid Tumor”, 359 de ”Metastatic ”, 106 de” Solid Tissue Normal”
y uno ”“Additional Metastatic”. Esta observacion se elimina por su escasa representacion, el
mismo caso que el anterior. 1881 caracteristicas describen este conjunto, secuencias espe-
cificas de miRNA cuya expresion ha sido cuantificada en términos de su expresion RPM
en las muestras de cdncer de mama invasivo.

El tercero, un conjunto de datos de metilacién del ADN en alicuotas, las caracterfs-
ticas corresponden a sondas especificas utilizadas para medir la metilacién del ADN en
posiciones particulares del genoma (sitios CpG). Estas sondas estan estandarizadas y son
utilizadas en arrays de metilacién, como los de Illumina HumanMethylation450 (450K), tec-
nologia comun para cuantificar metilacion del ADN a gran escala. Se identifican 485577
caracteristicas y 895 alicuotas, de las cuales 793 son del tipo ”Primary Solid Tumor”, 5 de
”Metastatic” y 97 de”Solid Tissue Normal”. Lastimosamente, las cinco observaciones de
metdéstasis no pueden ser consideradas, puesto que tampoco representan ni el uno por
ciento de las observaciones, convirtiendo el problema a uno de clasificaciéon binaria en
este conjunto.

Este altimo conjunto, a diferencia de los demads, presenta valores faltantes dentro de
las celdas del DataFrame. Existen muchas razones que resultan en estos datos faltantes:
algunos sitios CpG pueden no ser detectados en algunas muestras si la cantidad de ADN
metilado en esos sitios es muy baja, problemas técnicos durante el procesamiento, falta
de calidad por una baja sefial de la intensidad, fallos en las sondas de ciertos sitios, etc.
Para manejar esto, se pueden utilizar técnicas de imputacién de datos, pero dada la alti-
sima cantidad de caracteristicas, nos centraremos simplemente en sitios CpG con datos
completos.

Es evidente un gran problema que presentan los tres conjuntos de datos tras su vi-
sualizacion en la figura 5.5, un gran desbalance de clases. Asimismo, la gran dimensiona-
lidad de los conjuntos dificulta enormemente un andlisis en profundidad. Se ha optado
por realizar un andlisis de algunas variables seleccionadas aleatoriamente, comprobando
su distribucion y la existencia de valores atipicos. Se hace énfasis en el hecho de que este
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Distribucién de clases en cada dataset
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Figura 5.5: Distribucién de clases en los tres conjuntos de datos estudiados. [Elaboracién propia]

método no es representativo, pero es interesante en el caso de querer profundizar en un
subconjunto reducido de variables. No obstante, frente al gran ntimero de caracteristi-
cas, se ha optado por considerar si todas estas son ttiles para nuestro objetivo. Hemos
procedido de dos formas distintas para analizar este fendmeno de manera superficial,
explicando como se ha abordado en profundidad en subsecciones siguientes (5.3.3).

La primera es el andlisis de la matriz de correlacion. Una matriz de correlacion es una
herramienta fundamental en el andlisis de datos que nos permite entender las relaciones
entre multiples variables. En esencia, es una tabla que muestra los coeficientes de correla-
cién entre cada par de variables en un conjunto de datos. Estos coeficientes, que pueden
variar entre -1 y 1, nos indican la fuerza y la direccién de la relacién lineal entre las va-
riables. Un valor de 1 significa una correlacion positiva perfecta, donde ambas variables
aumentan o disminuyen juntas. Un valor de -1 indica una correlacién negativa perfecta,
donde una variable aumenta mientras la otra disminuye. Un valor de 0, por otro lado,
sugiere que no hay una relacién entre las variables. La matriz es simétrica, y los valores
en la diagonal principal siempre son 1, ya que una variable siempre estd perfectamente
correlacionada consigo misma.

En cada uno de los tres conjuntos, la matriz de correlacién ha indicado la presen-
cia de un gran nimero de pares de caracteristicas correlacionadas. Este hecho indica la
abundancia de informacién que introduce ruido en nuestros conjuntos, genes, miRNAs
o sitios de metilacién que dificulta la identificacion de patrones claros. Esta situacién nos
sugiere reducir la cantidad de caracteristicas o seleccionar las mas relevantes para obtener
resultados mas fiables.

También, tras aplicar los modelos de clasificacién directamente sobre los datos ori-
ginales, hemos evaluado la importancia de las caracteristicas en la prediccién de estos
modelos. Segtn el tipo de modelo, Sklearn ofrece una funcién para obtener la importan-
cia de las caracteristicas del modelo ajustado a los datos con los que se ha entrenado.
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El atributo feature_importances_ en random forest o coef_ en regresion logistica, nos
ofrecen la importancia de las caracteristicas y sus coeficientes en la funcién de decisiéon
respectivamente. Tras una 10 fold cross validation, viendo porciones de los datos distintas,
comprobamos que algunas caracteristicas son esenciales en la prediccién, ya que han de-
mostrado ser relevantes en la mayoria de los folds, algunas incluso apareciendo en todos;
han aportado una cantidad significativa de informacién. En contraste, otras han resultado
ser totalmente prescindibles, aportando muy poca o ninguna informacién. Estos hechos
evidencian la mayor utilidad de ciertas caracteristicas, como genes, sobre otras. Por ello,
una seleccién de caracteristicas adecuada mejorara significativamente la precision y efi-
ciencia de nuestros modelos predictivos, al centrarse en las variables més relevantes para
la prediccién.

5.3.2. Desbalance de clases

Existen varias técnicas para tratar el problema de un conjunto desbalanceado, que se
pueden clasificar a nivel de datos, nivel algoritmico, nivel sensible a los costes, nivel de
seleccion de caracteristicas y nivel de conjunto [56]. Las més comunes incluyen el over-
sampling, el undersampling y la generacién de datos sintéticos. El oversampling consiste en
aumentar la cantidad de ejemplos de la clase minoritaria replicando muestras existen-
tes o creando nuevas a partir de las originales, equilibrando asi la distribucién de clases.
Por otro lado, el undersampling reduce el nimero de ejemplos de la clase mayoritaria,
eliminando aleatoriamente algunas muestras para igualar el tamafio de las clases. Final-
mente, la generacién de datos sintéticos, como la técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique), crea nuevos ejemplos artificiales de la clase minoritaria mediante la
interpolacién de sus caracteristicas, aumentando asi la diversidad y representatividad de
los datos.

Inmediatamente podemos descartar algunas de las opciones, por ejemplo, el uso de
undersampling seria contraproducente, puesto que supondria la eliminacién casi total de
las observaciones acumuladas. De la misma manera, el uso de técnicas de sobremues-
treo (oversampling) o generacion de datos sintéticos en ambitos médicos puede presentar
varios riesgos. Las técnicas de generacién de datos sintéticos pueden introducir sesgos
inadvertidos en los datos. En el &mbito médico, donde la precisién y la veracidad de
los datos son cruciales, estos sesgos pueden llevar a diagnésticos o decisiones clinicas
incorrectas. Ademas, los datos sintéticos generados por SMOTE o técnicas similares pue-
den no representar adecuadamente la complejidad bioldgica de los datos médicos reales.
Considerando la interpretabilidad, los modelos basados en datos sintéticos pueden ser
mas dificiles de interpretar y explicar a los profesionales médicos, lo que puede dificultar
la adopcién y confianza en el modelo. Aunque en numerosas situaciones se usen estas
técnicas [57, 58, 59], elegimos el uso de otras en este trabajo por las razones presentadas.

Para algoritmos basados en gradiente, como lo puede ser la regresién logistica, em-
plearemos el entrenamiento sensible al coste (cost sensitive training). Esta técnica asignara
un mayor coste a los fallos en las clases minoritarias. Sklearn ofrece una facil implemen-
tacién, modificando el parametro class-weight al valor balanced. Se ajustaran los pesos de
manera inversamente proporcional a la frecuencia de las clases, penalizando mas severa-
mente los fallos en la clase minoritaria.

Los métodos de ensamble son reconocidos por su eficacia en la clasificacion desbalan-
ceada, métodos que combinan multiples modelos base para crear un modelo final mas
fuerte. La hibridaciéon de técnicas como Bagging, Boosting y random forest con métodos de
muestreo o sensibles a costos, demuestra ser altamente competitiva y robusta frente a
datos dificiles [60]. No obstante, muchas de estas aproximaciones se basan en heuristi-



44 Disefio y desarrollo de la solucién

cas y aun carecen de una comprensiéon completa sobre el rendimiento de los comités de
clasificadores en clases desequilibradas.

En este trabajo, utilizaremos random forest debido a su capacidad inherente para ma-
nejar desequilibrios en las clases. Los random forest combinan multiples drboles de de-
cisién para mejorar el rendimiento predictivo, promediando las predicciones de cada
arbol individual. Esta técnica reduce el impacto del ruido y disminuye la probabilidad
de sobreajuste, aspectos cruciales cuando se trabaja con conjuntos de datos desbalancea-
dos donde las clases minoritarias pueden ser facilmente ignoradas. Ademads, los random
forest permiten la incorporacién de pesos de clase directamente en el proceso de entrena-
miento, gestionando el desbalance sin necesidad de técnicas explicitas de undersampling
o oversampling. Se profundizara en el uso de este algoritmo en la seccién 5.3.5.

La ultima opcién que contemplaremos serd dividir los datos en subconjuntos mas
homogéneos donde el desbalance sea menos pronunciado. Asi se entrenaran los modelos
especificamente para estos subconjuntos, lo que puede ayudar a un entrenamiento que
siga una distribucién de clases similar a las del conjunto de datos completo, pudiendo
contabilizar cada clase en la medida en la que se presente su frecuencia (subseccion 5.3.4).

5.3.3. Maldicion de la dimensionalidad

Como hemos visto, los datos provenientes de expresiones génicas, miRNA y metila-
cion del ADN, cuentan con una alta dimensionalidad. La abundancia de datos presenta
un desafio significativo conocido como la “maldicién de la dimensionalidad”. Este fené-
meno se refiere a los problemas que surgen al trabajar con conjuntos de datos que tienen
un gran namero de variables en comparacién con el nimero de muestras disponibles.

En el contexto de TCGA-BRCA, esto se traduce en un conjunto de caracteristicas ex-
tremadamente amplio que incluye miles de genes, perfiles de miRNA y patrones de me-
tilacidn, frente a un nimero relativamente limitado de muestras tumorales. La maldicion
de la dimensionalidad puede impactar negativamente la capacidad de los modelos de
clasificacién para generalizar a datos nuevos y no vistos. A medida que el nimero de
caracteristicas aumenta, el espacio de biisqueda se expande exponencialmente, lo que di-
ficulta la identificacion de patrones significativos. Este problema se agrava cuando el ta-
mafio de la muestra no crece proporcionalmente junto con las caracteristicas, resultando
en modelos que pueden sobreajustarse a los datos de entrenamiento y fallar al aplicarse
en contextos clinicos reales.

Para abordar estos desafios, es crucial aplicar técnicas de reduccién de dimensionali-
dad y seleccién de caracteristicas que permitan a los modelos enfocarse en los aspectos
mas relevantes de los datos. Esto no solo mejora la eficiencia computacional, reduciendo
significativamente los tiempos de entrenamiento, sino que también potencia la capacidad
del modelo para hacer predicciones precisas en un entorno clinico. En esta subseccion, ex-
ploraremos en detalle las técnicas empleadas y su aplicacion en el contexto de los datos
de expresion génica, miRNA y metilacién en muestras tumorales de TCGA-BRCA.

Reduccién de la dimensionalidad para la visualizacién

La reduccién de dimensionalidad es el proceso de disminuir el nimero de variables
aleatorias o atributos que se consideran en un andlisis obteniendo un conjunto de caracte-
risticas principales. Existen muchos enfoques a este problema, con métodos de seleccion
de caracteristicas, factorizacion de matrices, manifold learning o incluso soluciones basa-
das en deep learning. A continuacion, se describen y discuten dos de las metodologias més
populares para la reducciéon de datos biolégicos, que han sido las empleadas en este TFG.
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El Analisis de Componentes Principales (PCA) es una técnica estadistica que se utili-
za para transformar un conjunto de variables correlacionadas en un nuevo conjunto de
variables no correlacionadas. Esta transformacion se lleva a cabo mediante una transfor-
macién ortogonal. PCA es una herramienta valiosa tanto para el anélisis exploratorio de
datos como para examinar las relaciones entre un grupo de variables. Ademds, es am-
pliamente utilizada para la reduccién de dimensionalidad, permitiendo simplificar los
datos sin perder informacion significativa. Se ofrece una descripcién detallada de PCA
en este articulo de comparacion de algunos de los métodos de reduccion de dimensiona-
lidad mads populares [61], que describe el proceso de transformacién de n dimensiones
originales a k dimensiones, en este caso dos para una visualiazién 2D.

PCA logra esta reduccion mediante la proyecciéon geométrica de los datos en di-
mensiones inferiores, conocidas como componentes principales. La primera componente
principal se elige para minimizar la distancia total entre los datos de la proyeccién en
esta componente. Las siguientes componentes principales se seleccionan de manera simi-
lar, con el requisito adicional de que sean no correlacionadas con todas las componentes
principales anteriores. Esta ausencia de correlacién implica que el ndmero méximo de
componentes principales posibles es el menor entre el nimero de muestras y el nimero
de caracteristicas. Luego, se ordenan en funcion de la variabilidad que representan.

De este modo, el tamafio de los datos puede reducirse eliminando las componentes
mas débiles, es decir, aquellas con baja varianza. Es importante sefialar que el calculo
de componentes principales implica el uso de estadisticas que no siempre pueden ser
adecuadas para datos biolégicos.

Por otro lado, t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) es una técnica avan-
zada de reduccién de dimensionalidad no lienal, ampliamente utilizada para visualizar
datos de alta dimensionalidad. Desarrollado por Laurens van der Maaten y Geoffrey
Hinton, t-SNE proyecta datos complejos en un espacio de dos o tres dimensiones, facili-
tando su interpretacién visual al conservar las relaciones locales y revelar estructuras a
multiples escalas [62]. En el &mbito de la genémica, t-SNE es particularmente 1til para
identificar subgrupos dentro de conjuntos de datos émicos mediante la visualizacién, lo
cual es esencial para la clasificacién de muestras tumorales, como las del proyecto TCGA-
BRCA.

El uso de PCA y t-SNE en este proyecto proporciona una visién preliminar de la efec-
tividad de los datos de expresion génica, miRNA y metilaciéon para la clasificacion de
muestras tumorales. Al no proporcionarse etiquetas de clases, si estas técnicas logran
aprender una representacion en la que las clases estdn claramente diferenciadas (apren-
dizaje no supervisado), se sugiere que los datos contienen patrones subyacentes signifi-
cativos que pueden ser aprovechados para mejorar la precision de los modelos de clasifi-
cacion. La clara separabilidad de las clases en una visualizacién de t-SNE sugiere que el
clasificador podra tener un buen desempefio, con lo que nos dard una buena idea sobre
el punto de partida de la capacidad predictiva de los modelos. Por ello, se aplican estas
dos técnicas para comprobar la separabilidad de los conjuntos de datos y ofrecer una re-
presentacion visual de estos, contribuyendo a una mejor intuicién de la distribucién de
los distintos datos 6micos. Véase un ejemplo en la figura 5.6.

Seleccidén de caracteristicas

Como se ha podido intuir en el experimento de la importancia en los folds, 1a seleccién
de caracteristicas es un proceso crucial en el anélisis de datos genémicos en el proyecto
TCGA-BRCA. Este proceso permite reducir la dimensionalidad de los datos, eliminando
caracteristicas irrelevantes o redundantes y mejorando la eficiencia y precision de los mo-
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Figura 5.6: Representacion 2D mediante PCA y t-SNE de los conjuntos de datos émicos seleccio-
nados de TCGA-BRCA. [Elaboracién propia]

delos predictivos. Tras el anélisis exploratorio, ya hemos podido comprobar que no todos
las caracteristicas (genes, sitios CpG, miRNA) participan de igual manera en la predic-
cién. Sélo podiamos afirmar que algunas de ellas participaban realmente en la prediccion
del tipo de muestra en todos los folds. Esta importancia se puede determinar de distintas
maneras, puesto que los métodos de selecciéon son distintos.

Existen varios tipos de métodos de seleccién de caracteristicas, que se pueden clasifi-
car en tres categorias principales [22]:

= Métodos de filtro: Estos métodos evaltdan la importancia de cada caracteristica de
forma independiente, basdndose en criterios estadisticos o de correlacién con la va-
riable objetivo. Son rdpidos y eficientes computacionalmente, lo que los hace ade-
cuados para un preprocesamiento rapido de los datos.

= Métodos wrapper: Estos métodos utilizan un algoritmo de aprendizaje para eva-
luar diferentes subconjuntos de caracteristicas y seleccionar el que optimiza el ren-
dimiento del modelo. Aunque suelen ser més precisos, son también mds costosos
computacionalmente debido a la necesidad de entrenar y evaluar multiples mode-
los.

= Métodos embebidos: Estos métodos realizan la seleccion de caracteristicas duran-
te el proceso de entrenamiento del modelo, integrando la seleccién dentro del al-
goritmo de aprendizaje. Combinan las ventajas de los métodos de filtro y wrapper,
ofreciendo un buen equilibrio entre precision y eficiencia computacional.
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En este trabajo, se han utilizado cuatro métodos especificos de seleccién de caracte-
risticas, todos proporcionado por la libreria Sklearn [63]:

» VarianceThreshold: Este método elimina todas las caracteristicas cuya varianza no
alcanza un umbral determinado. Ayuda a eliminar caracteristicas que no varian
mucho entre las muestras y, por lo tanto, no son ttiles para la predicciéon. Este mé-
todo es util para reducir la dimensionalidad del conjunto de datos eliminando ca-
racteristicas redundantes, por lo que lo aplicaremos siempre. Esto se debe, en parte,
a que Sklearn avisa sobre la presencia de caracteristicas sin varianza, las cuales han
de ser eliminadas antes de proceder con otros métodos de seleccién. Corresponde
a un método de filtro.

= SelectKBest con ANOVA: Este método selecciona las k caracteristicas mdas impor-
tantes basadas en una prueba estadistica. En este caso, se utiliza la prueba ANOVA
(f_classif) para evaluar la importancia de cada caracteristica. Este método selec-
ciona las caracteristicas que tienen la mayor relevancia estadistica en relacién con
la variable objetivo. Es ttil para identificar y mantener las caracteristicas mds in-
formativas. Al requerir establecer el ntiimero de caracteristicas a las que reducir,
probaremos una serie de valores que determinen el mejor resultado. También co-
rresponde a un método de filtro.

= Regularizacién L1 con SVC: Este método wrapper utiliza un modelo de clasifica-
cién basado en maquinas de vectores soporte (SVM)! con regularizacion L1 para
seleccionar caracteristicas. LinearSVC con penalizacion L1 tiende a asignar coefi-
cientes cero a las caracteristicas menos importantes, elimindndolas del modelo. Asf,
ayuda a seleccionar caracteristicas que contribuyen significativamente a la predic-
cién, utilizando un modelo que impone una penalizacién por complejidad (L1) para
simplificar el conjunto de caracteristicas.

= Importancia de caracteristicas con random forest: Este método embebido calcula
la importancia de cada caracteristica basada en su contribucién a la precisién de
un modelo random forest, seleccionando las caracteristicas mas importantes para
construir el modelo final. También sera de tipo wrapper.

Cabe destacar que esta etapa puede verse como un paso de preprocesamiento antes
del entrenamiento, por lo que todo esto se ha implementado como parte de una ”Pipeli-
ne”, manera recomendada por Sklearn y que se verd en detalle en la siguiente subseccién
5.3.4.

5.3.4. Validacién cruzada

La validacién cruzada es una técnica fundamental en el &mbito del aprendizaje au-
tomaético y la estadistica para evaluar la capacidad predictiva de un modelo, y la que
empleamos en este caso. Consiste en dividir el conjunto de datos disponible en varias
partes o folds de tamafio aproximadamente igual. En cada iteracion, uno de estos folds se
utiliza para validar el modelo, mientras que los otros se emplean para entrenarlo. Este
proceso se repite k veces, asegurando que cada fold se use una vez para la validacién.
La utilidad principal de esta metodologia radica en su capacidad para proporcionar una
estimacién maés fiable del rendimiento del modelo al aprovechar todas las muestras del

1SVM: Modelos de aprendizaje supervisado que pueden ser usados para regresion, clasificacion y detec-
cién de valores atipicos. Funcionan encontrando el hiperplano que mejor separa las diferentes clases en el
espacio de caracteristicas. Utilizan vectores de soporte, un subconjunto de los datos de entrenamiento, para
definir el limite de decisién, lo que las hace eficientes en memoria. [Documentacién oficial de Sklearn]
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conjunto de datos tanto para el entrenamiento como para la validacion, lo que nos resulta
muy conveniente frente al nimero limitado de muestras que tenemos, mitigando asi el
riesgo de sobreajuste y proporcionando una medida mas fiable de la capacidad predictiva
del modelo.

Algoritmo 5.1: K-fold cross validation. [64]

Dividir los datos en K folds iguales
forke {0,...,K—1} do
V < Foldy en los datos
T + datos \ V
Entrenamiento con T
Mety < evaluaciéon de V con el modelo entrenado
end for
Met < %Zszl Mety,

La prediccién se beneficia enormemente de la validacién cruzada porque permite eva-
luar el rendimiento del modelo en datos que no se han utilizado durante el entrenamien-
to, lo que simula de manera mds realista como se comportard el modelo con datos no
vistos. Este enfoque también ayuda a identificar si el modelo esta generalizando correc-
tamente o si estd ajustdndose demasiado a los datos especificos del conjunto de entrena-
miento.

No obstante, uno de los inconvenientes mds conocidos de esta solucién es que la pro-
porcién de muestras pertenecientes a diferentes clases puede variar significativamente,
tanto en el conjunto de datos completo como en los folds. Ademas, existe un riesgo, alto
para conjuntos de datos con un desequilibrio severo como los aqui estudiados, de que
algunos de los folds no contengan elementos de todas las clases [59].

La validacién cruzada estratificada, conocida como stratified k-fold cross-validation, es
una variante que aborda este problema de la validacién cruzada estdndar. En este méto-
do, los datos se dividen en k folds de manera que cada fold mantiene aproximadamente
la misma proporcién de muestras de cada clase que el conjunto de datos completo. Esto
es crucial para evitar que alguno de los folds quede sin representacién de alguna clase,
lo cual sucede en un conjunto de datos como los que analizamos, a veces, ignorando las
clases minoritarias. Al asegurar que cada fold tenga una representacién proporcional de
todas las clases, la validacién cruzada estratificada ha servido para una evaluacién mds
equitativa del rendimiento del modelo, especialmente en esta situacién, donde el des-
balance de clases podria influir significativamente en la evaluacién de las métricas del
modelo. En este proyecto, se trabaja con diez folds, véase la figura 5.7.

Tal y como indican los autores de este articulo [58], es muy facil cometer errores a
la hora de utilizar este enfoque. Hay que evitar realizar transformaciones sobre el con-
junto de datos original y luego realizar la validacién cruzada, puesto que se aprenderdn
transformaciones aplicadas por nosotros, conduciendo al overfitting. En caso de emplear
técnicas de oversampling, por ejemplo, podria incluso producirse un fenémeno conocido
como data leaking, donde muestras de entrenamiento podrian aparecer también en el con-
junto de validacién. Es decir, aplicar una transformacién al conjunto de datos previa a
la seleccion de un conjunto de entrenamiento filtrard informacion del entrenamiento a la
validacién, que de otra manera no hubiera tenido, resultando irremediablemente en un
sobreajuste.

Para ello, se han aplicar las modificaciones pertinentes una vez se haya realizado la
divisién en cada fold. Afortunadamente, Sklearn ofrece una manera directa de solucionar
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Figura 5.7: Stratified 10 Fold Cross Validation, divisién train/test por clase en dataset de expresion
génica. [Elaboracién propia]

este problema, las pipelines. Al crear una pipeline y después evaluarla con validacién cru-
zada, se aplicaran las transformaciones al conjunto de entrenamiento automaticamente
en cada fold, evitando el sobreajuste. Un ejemplo de pipeline empleada serd el siguiente,
donde se eliminarén las caracteristicas sin varianza, se aplicard una normalizacién Min-
Max, se realizard seleccion de caracteristicas con un RF y se evaluard con un modelo de
regresion logistica. Véase en la figura 5.8.

5.3.5. Algoritmos de clasificacion

Este trabajo compara la efectividad de dos de los algoritmos de clasificacién mds po-
pulares en el aprendizaje automaético: regresion logistica y random forest. La 16gica detrds
de estos dos modelos difiere significativamente, asi que una comparacion en su capaci-
dad predictiva para muestras tumorales, utilizando los datos 6micos seleccionados para
este estudio, se vuelve relevante. A continuacién analizamos los dos algoritmos y descri-
bimos algunos detalles importantes en su funcionamiento para el objetivo de este trabajo.
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Figura 5.8: Ejemplo de Pipeline utilizada. [Elaboracién propia]

Regresion logistica

Para esta seccion se emplearé la explicacién ofrecida por Kevin Murphy de los detalles
de este algoritmo [50]. La regresion logistica es un modelo de clasificacién discriminativa
ampliamente utilizado que predice la probabilidad de un resultado binario en funcién de
una o mds variables predictoras. Este modelo produce probabilidades y clasificaciones
utilizando una funcién logistica, también conocida como funcién sigmoide, que mapea
los valores de entrada (que pueden variar desde menos infinito hasta mds infinito) a un
valor entre 0 y 1. Su férmula basica es:

p(ylx;0) = o(w'x +b) (5.1)
donde ¢ es la funcién sigmoide definida como:

1

o(z) = Thez (5.2)

Aqui, w representa el vector de pesos, x es el vector de caracteristicas de entrada y b
es el término de sesgo. Los parametros 6 = (w, b) se estiman a partir de los datos.

Para la clasificacion binaria, el modelo predice la probabilidad de que el vector de
entrada x pertenezca a la clase 1. La regla de decisién consiste en clasificar x en la clase
1 si la probabilidad es mayor a 0.5, de lo contrario, se clasifica en la clase 0. Este método
es particularmente ttil porque no solo proporciona una clasificacién, sino también una
medida de certeza a través de la probabilidad.

Sin embargo, dado que contamos con méas de dos clases en los dos primeros conjun-
tos de datos, se ha implementado una regresién logistica multinomial, capaz de mane-
jar multiples clases. En lugar de usar una tinica funcién sigmoide, se emplea la funcién
softmax para modelar las probabilidades de cada clase. El modelo de regresion logistica
multinomial se expresa como:

ew[x

p(y = C‘X;Q) = Z[S:] ew};x
donde C es el nimero de clases, w, es el vector de pesos para la clase c, y x es el vector de

caracteristicas de entrada. Este modelo asume que las clases son mutuamente excluyen-
tes, es decir, cada instancia pertenece tinicamente a una clase. La funcién softmax asegura

(5.3)
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que las probabilidades predichas para todas las clases sumen 1, lo cual es una condicién
necesaria para las distribuciones de probabilidad.

Dada la naturaleza de los datos dmicos, se han estandarizado las caracteristicas de
entrada para asegurar que tengan escalas similares. Esto ha ayudado a lograr una mejor
convergencia y estimaciones de pardmetros més confiables durante el entrenamiento del
modelo. Técnicas como el escalado min-max, robust o la estandarizacion (restar la media
y dividir por la desviacién estdndar) se han utilizado como pasos de preprocesamiento.

Random forest

Random forest se basa en la construccién de multiples drboles de decisién. Un arbol
de decisién es un modelo predictivo que divide repetidamente los datos en subconjuntos
mas pequeiios segin un atributo especifico, con el objetivo de hacer predicciones mas
precisas. Cada uno de estos drboles se crea a partir de un subconjunto aleatorio de los
datos de entrenamiento mediante un proceso de Bagging (bootstrap agqregating). Este pro-
ceso implica seleccionar muestras al azar de la base de datos original. La diversidad de
los arboles generados es crucial para mejorar la precisiéon y robustez del modelo, ya que
reduce la posibilidad de sobreajuste [65].

Ademés de la seleccién aleatoria de muestras, random forest también selecciona alea-
toriamente un subconjunto de caracteristicas en cada nodo para determinar la mejor di-
visién. Esta técnica, conocida como “seleccion aleatoria de atributos”, no solo mejora la
diversidad de los arboles sino que también reduce la correlaciéon entre ellos, lo que se
traduce en un modelo mejor [66].

Una de las principales ventajas de random forest es su capacidad para manejar datos
complejos y de alta dimensionalidad, como los perfiles de expresion génica y metilacion
del ADN. Esta capacidad es especialmente relevante en el analisis genémico, donde las
variables pueden variar considerablemente en escala y tipo. A diferencia de otros algo-
ritmos de aprendizaje automédtico, Random Forest es invariante a la escala de los datos,
lo que significa que no requiere escalado previo de las variables [66].

Una caracteristica adicional de random forest, que ya se mencioné en la seleccién de
caracteristicas, es su capacidad para estimar la importancia de cada caracteristica en la
prediccién. Esta informacion es muy préactica para entender el modelo en el analisis gené-
mico, por ello goza de una excelente explicabilidad. Por ejemplo, al usarse como método
wrapper, puede ayudar a identificar qué genes o regiones del ADN son mas influyentes
en la clasificaciéon de muestras tumorales.

5.3.6. Meétricas de evaluaciéon

La evaluacién rigurosa los modelos de clasificacion que probemos es esencial para
asegurar su eficacia y aplicabilidad en contextos reales. Las métricas de evaluacion pro-
porcionan las herramientas necesarias para observar el rendimiento de un modelo pre-
dictivo y guiarnos en la eleccion diferentes enfoques y algoritmos. Esta subseccién tiene
como objetivo explorar las principales métricas que han sido utilizadas en la evaluacién
de los modelos, sus interpretaciones y las situaciones en las que cada una resulta més
adecuada.

Las métricas de evaluacién son cruciales porque permiten a los investigadores y pro-
fesionales del ML entender cémo se comporta un modelo més alld de la simple tasa de
acierto (accuracy). En problemas de clasificacion, especialmente aquellos con clases des-
balanceadas, una alta tasa de acierto puede ser engafiosa y no reflejar el verdadero ren-
dimiento del modelo. Por ello, se han desarrollado multiples métricas que ofrecen una
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vision més detallada y matizada del desempefio de los clasificadores. Los autores del
articulo [67] afirman, «el uso de métricas comunes en dominios desequilibrados puede
conducir a modelos de clasificacién subdptimos y podria producir conclusiones engafio-
sas, ya que estas medidas son insensibles a los dominios sesgados». Puesto que tratamos
con unos conjuntos de datos altamente desbalanceados, surge la necesidad de emplear
varias medidas. A continuacion detallamos las métricas utilizadas en la evaluacion de los
modelos de este trabajo y por qué resultan ttiles.

La matriz de confusién

El anélisis de la matriz de confusion es la forma méds directa de evaluar el rendimien-
to de los clasificadores. La matriz contiene una variedad de métricas que se utilizan con
frecuencia para evaluar el desemperio de los sistemas de aprendizaje [68]. Estas métricas
implican una comparacion entre la etiqueta de clase esperada j con la etiqueta de cla-
se predicha y o interpretar las probabilidades predichas para las etiquetas de clase del
problema.

La matriz de confusion ofrece una comparacién detallada entre las predicciones co-
rrectas y las fallidas, por ello, la matriz de confusién proporciona mds informacién no
s6lo sobre la precision de un modelo predictivo, sino también sobre qué clases se predi-
cen correctamente, cudles incorrectamente y qué tipo de errores se cometen. El uso de la
matriz de confusién es muy interesante para diseccionar en detalle los resultados obte-
nidos, ademads, es perfectamente extrapolable a un problema de clasificacién de més de
dos clases.

Muchas de las medidas que emplearemos se derivan de operaciones aritmétricas en-
tre las celdas de la matriz, las cuales son:

= Casos clasificados correctamente: verdaderos positivos (TP) y verdaderos negati-
vos (TN)

= Casos clasificados incorrectamente: falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN)

Asi, los elementos diagonales de la matriz representan el nimero de puntos en los
que la etiqueta predicha es igual a la verdadera para cada clase ¢, donde 0 <=k <= n,
siendo n el ntimero de clases; mientras que los elementos fuera de la diagonal son los que
el clasificador etiqueta errébneamente para cada una de estas clases. La distribucién para
una clase c; se muestra en la figura 5.9.

Accuracy

El accuracy, es una de las métricas mds bésicas y comtnmente utilizadas para evaluar
el rendimiento de un modelo de clasificacion [67]. Puede definirse define como el por-
centaje de predicciones correctas realizadas por el modelo sobre el total de predicciones,
lo que, basandonos en la matriz de confusién seria:

TP+ TN
TP+ FN+ TN + FP

Accuracy = (5.4)

Esta métrica es intuitiva y facil de calcular, lo que la hace popular en una amplia varie-
dad de aplicaciones. Ademds, permite concentrar la capacidad predictiva de un modelo
en un solo ntimero. Sin embargo, su simplicidad también es su mayor debilidad, espe-
cialmente cuando se aplica a datasets desbalanceados.
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Figura 5.9: Matriz de confusién para un problema de clasificacién multiclase. [7]

Para ilustrar este problema, consideremos un ejemplo concreto: un dataset con 1000
muestras de dos clases, donde 950 pertenecen a la clase “tumor” y 50 a la clase “sano”.
Un modelo que siempre predice “tumor” tendrd una precisiéon del noventa y cinco por
ciento, lo que a primera vista puede parecer un buen desempefio. Sin embargo, este mo-
delo no es ttil en la préctica porque no estd detectando ningtin caso de tejido sano. Al-
guien puede ver el desempefio de un modelo sofisticado logrando un noventa y cinco por
ciento de precision en un dataset desbalanceado de este tipo y creer que es un excelente
resultado, cuando en realidad, esta equivocado.

Esta situacion es tan comtin que tiene un nombre: la “paradoja de la precisién”, donde
[69] indica: «en el marco de conjuntos de datos desequilibrados, la precisién ya no es una
medida adecuada, puesto que no distingue entre el nimero de ejemplos correctamente
clasificados de diferentes clases. Por lo tanto, puede llevar a conclusiones erréneas». En
términos estrictos, el accuracy si reporta un resultado correcto; el problema radica en la
interpretacion errénea por parte del investigador al considerar que una puntuacion alta
siempre indica un buen desempefio. Este sesgo hacia la clase mayoritaria es la razén por
la cual el accuracy no es una métrica adecuada para conjuntos desbalanceados. En estos
escenarios, se necesitan métricas adicionales que proporcionen una visién mdas completa
del rendimiento del modelo en todas las clases. Calcular algunas de las siguientes medi-
das en la clase minoritaria puede exponer claramente la existencia de problemas.

Precision

La precisién es una métrica que se centra en la exactitud de las predicciones positivas,
en qué fraccién de nuestras detecciones son verdaderamente positivas [50]. En otras pala-
bras, la precisién mide la capacidad del modelo para identificar correctamente instancias
de una clase concreta.

. TP
Precision = TP+ FP (5.5)
Es crucial en situaciones en las que los falsos positivos tienen consecuencias o costes
significativos. Por ejemplo, en un modelo de diagnéstico médico, la precisién garantiza
que los tratamientos se administren solo a quienes realmente los necesitan. Este es el caso
cuando se clasifica errdoneamente un caso negativo como positivo, ya que en la medicina
puede acarrear graves consecuencias.
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Hay que tener en cuenta que la precisién no se limita a los problemas de clasificacién
binaria. Una aproximacion seria calcular cada métrica para cada clase, con sus propios
TP, FP y FN, tomando las clases negativas como el resto de clases. La idea es sencilla, en
lugar de tener tantas métricas para cada clase, reduciremos a una métrica media. Existen
varias formas, las cuales se pueden obervar en la documentacién oficial de Sklearn [70].

El macro-averaging calcula la métrica de rendimiento (por ejemplo, precision o recall)
para cada clase y luego toma la media aritmética de todas las clases. De este modo, el
macro-averaging asigna el mismo peso a cada clase, sin importar la cantidad de instancias.
Por otro lado, el micro-averaging agrega los conteos de TP, FP y FN de todas las clases
y luego calcula la métrica de rendimiento basada en los conteos totales. Asi, el micro-
averaging da el mismo peso a cada instancia, sin importar la etiqueta de la clase y la
cantidad de casos en cada clase.

Usamos el macro-averaging porque es util cuando todas las clases son igualmente im-
portantes y queremos conocer el rendimiento promedio del clasificador en todas ellas.
También es beneficioso en conjuntos de datos desbalanceados, ya que asegura que cada
clase contribuya de manera equitativa a la evaluacion final.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que el macro-averaging puede distorsio-
nar la percepcién del rendimiento. Por ejemplo, puede hacer que el clasificador parezca
“peor” debido a un bajo rendimiento en una clase pequefia y poco importante, ya que
esta contribuye igualmente al puntaje total. En el escenario opuesto, puede ocultar un
rendimiento deficiente en una clase minoritaria critica cuando el ntimero total de clases
es grande, ya que la “contribucién” de cada clase se diluye. En este caso, el clasificador
puede lograr una alta precision y recall macro al desemperfiarse bien en las clases mayo-
ritarias pero mal en las clases minoritaria. Puesto que nuestro caso solo contamos con
tres clases en dos conjuntos, el macro-averaging serd ttil en la deteccién del desempetio de
cada clase, donde el resultado resalta cualquier deficiencia en la prediccién de una clase
minoritaria.

Recall

El recall, también conocido como sensibilidad o tasa de verdaderos positivos, es una
métrica que se centra en la capacidad del modelo para capturar todos los casos positivos.
En esencia, el recall se centra en la identificacion correcta de todas las instancias de una
clase de entre las predicciones resultantes de esa clase, en resumen, si ha capturado todas
las instancias de esa clase correctamente.

TP
Recall = m (56)

El recall es especialmente importante en los casos en los que la omisién de casos po-
sitivos (falsos negativos) es un problema importante. En el caso que se presenta en este
trabajo, el recall garantiza la identificacién correcta de todas las muestras con cédncer de
pecho invasivo. Especificamente, en este trabajo se desea detectar adecuadamente el tipo
de muestra que corresponde, puesto que la confusién de una clase puede suponer un
fallo con consecuencias graves para el paciente, como puede ser entre tejido metastasico
0 sano.

De igual manera que la precision, el recall se puede ampliar a problemas de clasifica-
cién multiclase, procediendo de similar manera. Ademads, es posible realizar una compa-
racion gréfica entre la precision y la sensibiliad en la curva PR.
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F1-score

Como algunas de estas medidas presentan un compromiso y no es practico controlar
simultdneamente varias medidas, se han desarrollado nuevas métricas, como la medida
F [69]. La medida F, también conocida como f-score, es una métrica popular en la clasi-
ficaciéon desbalanceada. La f-score es una métrica que combina la precision y el recall en
una sola medida, proporcionando una evaluacién més equilibrada del rendimiento del
modelo. La medida F (Fg) se define como:

recall - precision (1+p%)-TP
p? - recall + precision (1 + p2)- TP+ p2- FN + FP

Fg = (1+p%) (5.7)

En esta férmula, B es un coeficiente que ajusta la importancia relativa del recall con
respecto a la precisién. La F1, una forma especifica de Fg donde g = 1, asigna igual
importancia tanto a la precisién como al recall mediante media arménica ponderada entre
ambas [50], y se representa como:

Fq _ p . precision - recall 2

_ 5.8)
- 1 1 (
precision + recall Srecision + tecall

El f1-score es particularmente ttil cuando se desea equilibrar la precisién y el recall, 1o
que resulta crucial en conjuntos de datos desbalanceados. En estos contextos, maximizar
la precision reduce el nimero de FP, mientras que maximizar el recall reduce el niimero
de FN. Sin embargo, estos objetivos suelen ser contradictorios, ya que mejorar el recall de
la clase minoritaria, a menudo, incrementa el nimero de FP, reduciendo asfi la precisién.

La F1 aborda este compromiso al combinar ambas métricas en una sola puntuacioén
armonica. Esto es especialmente relevante cuando se buscan predicciones precisas y sen-
sibles para la clase positiva, un desafio comiin en problemas de clasificaciéon desbalan-
ceada. La F1 es, por tanto, una medida exhaustiva del rendimiento del modelo, ttil en
situaciones donde tanto los falsos positivos como los falsos negativos tienen consecuen-
cias significativas.

En este trabajo, hemos implementado el fI-score debido a sus ventajas al proporcionar
una evaluacion equilibrada del rendimiento del modelo. Dado que tratamos con conjun-
tos de datos desbalanceados, necesitamos una métrica que considere tanto la precisién
como el recall para garantizar que el modelo no solo sea preciso, sino también capaz de
identificar correctamente las instancias de la clase minoritaria. Ademas, el fI-score nos
permite obtener una visién holistica del rendimiento del modelo en tan solo una puntua-
cioén, lo que resulta til cuando se desee realizar una comparacion.

ROC-AUC

A diferencia de las anteriores medidas, medidas threshold, o de umbral; segtin la ta-
xonomia propuesta por Cesar Ferri [71], existe otro tipo de medidas adecuada para la
evaluacion de la capacidad predictiva de un modelo, medidas ranking.

Dos herramientas populares utilizadas en dominios desbalanceados son la curva de
caracteristicas operativas del receptor (ROC) y el drea bajo la curva ROC (AUC). La curva
ROC permite visualizar el compromiso relativo entre los beneficios (tasa de verdaderos
positivos, TPR) y los costos (tasa de falsos positivos, FPR). El rendimiento de un clasi-
ficador para una determinada distribucién estéd representado por un tnico punto en el
espacio ROC. No obstante, una curva ROC consta de varios puntos, cada uno correspon-



56 Disefio y desarrollo de la solucién

diente a un valor diferente de un pardmetro de decisién o umbral utilizado para clasificar
un ejemplo de la clase positiva.

Una curva ROC sirve como gréfico de diagndstico que resume el comportamiento de
un modelo calculando el FPR y el TPR para un conjunto de predicciones del modelo bajo
diferentes umbrales.

El TPR es sinénimo de la sensibilidad o recall, como ya vimos 5.6. El FPR se calcula
como:

FP

FPR = ————
FP +TN

(5.9)

Cada umbral es un punto en el grafico y los puntos se conectan para formar una
curva. Un clasificador sin entrenamiento (que predice la clase mayoritaria en todos los
umbrales, por ejemplo) estard representado por una linea diagonal desde la esquina in-
ferior izquierda hasta la esquina superior derecha. Cualquier punto por debajo de esta
linea tiene un rendimiento peor que un clasificador sin habilidad. Un modelo perfecto
estard representado por un punto en la esquina superior izquierda del gréfico, cercano al
de la figura 5.10.

ROC Curve Logistic Regression
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Figura 5.10: Curva ROC y AUC por clase para el conjunto de expresién génica con regresion
logistica. [Elaboracién propia]

El &rea bajo la curva ROC, area under the curve (AUC), se puede calcular y proporciona
una puntuacién dnica para resumir el grafico, lo que permite comparar modelos. Un
clasificador sin habilidad tendrd una puntuacién de 0.5, mientras que un clasificador
perfecto tendrd una puntuacién de 1.0. Asi, podemos resumir la calidad de una curva
ROC en una sola cifra. Las puntuaciones AUC més altas son mejores, siendo lo mejor el
maximo, 1, y se define como:

1+ TPR—FPR _ TPR+TNR
2 o 2

AUC = (5.10)

Aunque generalmente efectivas, la curva ROC y el AUC pueden ser optimistas bajo
un desequilibrio severo de clases, especialmente cuando el ntiimero de ejemplos en la
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clase minoritaria es pequefio. La curva ROC no se ve afectada por el desequilibrio de
clases, ya que el TPR y el FPR son fracciones dentro de los positivos y los negativos,
respectivamente [50]. Sin embargo, la utilidad de una curva ROC puede reducirse en
estos casos, ya que un gran cambio en el nimero absoluto de falsos positivos no cambiara
mucho la tasa de falsos positivos, ya que FPR se divide por la suma de falsos positivos y
verdaderos negativos.

En conclusién, pese es importante tener en cuenta sus limitaciones, especialmente en
contextos con desequilibrios severos como este; emplearemos la métrica ROC-AUC como
indicador de la capacidad discriminativa, en general, del clasificador, teniendo, ademas,
métricas adecuadas para el desbalance como recall y precision.

Es posible promediar esta métrica para cada clase, de la misma manera que los ejem-
plos anteriores en un problema multiclase como el que se nos presenta. Ademads, hay que
tener en cuenta que las curvas ROC se utilizan tipicamente en la clasificacién binaria,
donde el TPR y el FPR pueden definirse de manera inequivoca, tal serd el caso del con-
junto de metilacion. En el caso de la clasificacion multiclase, tendremos que proceder de
distinta manera. Existen dos alternativas: el esquema “Uno contra el Resto” (One-vs-Rest)
compara cada clase contra todas las demds (consideradas como una sola), y el esquema
”Uno contra Uno” (One-vs-One), que compara cada combinacién tinica de pares de cla-
ses, obteniendo una comparacién detalla del desempefio por cada par. Véase en la figura
5.11.

Figura 5.11: Técnica de binarizacién one-vs-one para un problema de 3 clases. [8]

Utilizaremos esta segunda opcion, ya que se recomienda si el usuario estd principal-
mente interesado en identificar correctamente una clase particular o un subconjunto de
clases [72], mientras que la evaluacién del rendimiento global de un clasificador atin pue-
de resumirse mediante una estrategia de promediado dada. Junto con la alternativa de
promediado macro, refleja mejor las estadisticas de las clases menos frecuentes, y por lo
tanto, es méas apropiada para nuestro caso considerando que el rendimiento en todas las
clases es igualmente importante.






CAPITULO 6

Validaciéon de la solucidn

Este capitulo corresponde a la tltima fase del ciclo de ingenieria planteado. En €1, ex-
pondremos los resultados obtenidos en profundidad y comprobaremos hasta qué punto
estas contribuciones son validas y ttiles.

6.1 Analisis de los resultados

Debido que hemos aplicado modelos predictivos en cada uno de los tres conjuntos de
datos de manera separada, esta seccion se dividird en tres subsecciones, una para cada
uno.

Como se ha presentado en la subseccién dedicada a las métricas (5.3.6), el accuracy
no serd bueno por si solo y mucho menos la métrica principal. Definimos el fI-score y
ROC-AUC como las métricas a considerar con mas prioridad, que revelardn un modelo
equilibrado en su rendimiento y efectivo en diferenciar entre las clases. Las puntuaciones
reflejadas en las tablas seran la media de los valores obtenidos en la 10 fold cross validation,
con su correspondiente desviacién estdndar. En los casos que se presentan, las desviacio-
nes tienden a permancer casi idénticas entre métricas. Por ello escogeremos comparare-
mos los valores de las medias para encontrar la mejor opcién, aunque siempre trataremos
de escoger las desviaciones mds pequenas.

6.1.1. Resultados en el conjunto de expresién génica

En todos los conjuntos, vemos los resultados de catorce posibles soluciones. Se pre-
sentan los resultados para este conjunto en la tabla 6.1.

Las dos primeras evaluaciones, correspondientes a los modelos de regresion logisti-
ca 'y random forest “simples”, pretendian observar la capacidad predictiva de estos frente
a un conjunto de datos desbalanceado y de alta dimensionalidad. Sorprendentemente,
observamos porcentajes excelentes desde un principio. Destacamos los resultados obte-
nidos por el modelo de tipo random forest, que tiende a ofrecer mejores resultados que
la regresion logistica en todo momento. Consistentemente tiene un alto ROC-AUC, indi-
cando una buena capacidad discriminativa. Esto puede deberse a la propia naturaleza del
algoritmo, permitiéndole gestionar conjuntos de datos desbalanceados y gran nimero de
caracteristicas desde un principio. Sumada a la insensibilidad a la escala, este algoritmo
destaca por proporcionar predicciones muy precisas, lo que lo convierte en una herra-
mienta muy potente.

No obstante, la regresion logistica también ofrece muy buenos resultados desde el
inicio. Recordemos que hemos modificado este algoritmo para que penalice con més se-
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Modelo  Método Accuracy Precision Recall Fl-score ROC-
AUC
Simple 0,9507 + 09384 £ 0,9367 = 09352 £ 0,9892 +

0,0150 0,0274 0,0249 0,0210 0,0119

ANOVA 0,9519 + 0,9401 + 0,9475 + 0,9418 + 0,9893 +
Random 0,0163 0,0233 0,0247 0,0181 0,0109

Forest
L1 reg. 09566 =+ 09475 + 09540 = 0,9493 &+ 0,9918 +
0,0170 0,0192 0,0257 0,0198 0,0109

RF feat. se- 0,9554 £ 10,9437 = 10,9489 £ 09447 £ 0,9906 +
lec. 0,0131 0,0225 0,0241 0,0241 0,0107

Simple 09348 = 09137 £ 09199 = 0,9145 = 10,9787 £
0,0183 0,0315 0,0287 0,0222 0,0079

Std., ANO- 0,9530 £ 0,9330 = 0,9596 + 09450 £ 0,9871 +
VA 0,0117 0,0266 0,0084 0,0165 0,0087

Std., Llreg. 09413 £ 09165 + 09438 £ 09298 £ 0,9833 &+
0,0145 0,0295 0,0226 0,0249 0,0103

Std., RF 09483 &+ 10,9321 £ 09488 £ 0,9389 + 0,9833 £
feat. selec. ~ 0,0119 0,0256 0,0177 0,0157 0,0078

MinMax, 09530 = 0,9343 £ 0,9620 = 0,9459 =+ 0,9904 =
ANOVA 0,0131 0,0322 0,0168 0,0213 0,0055

MinMax, 09413 =+ 09133 £ 0,9590 = 09325 £ 0,9858 =
L1 reg. 0,0170 0,0358 0,0139 0,0237 0,0100

MinMax, 0,9489 + 10,9283 + 0,9611 = 0,9424 + 0,9878 =+
RF feat. 0,0146 0,0282 0,0100 0,0182 0,0059
selec.

Robust, 09266 = 10,8943 £ 09238 £ 0,9065 + 0,9767 £
ANOVA 0,0143 0,0298 0,0209 0,0197 0,0165

Robust, L1 09366 £ 09112 + 0,9307 £ 09193 £ 0,9738 +
reg. 0,0178 0,0340 0,0314 0,0306 0,0240

Robust, RF 0,9213 £ 0,8900 = 0,9057 £ 0,8966 £ 0,9584 +
feat. selec.  0,0206 0,0294 0,0369 0,0294 0,0256

Regresién
logistica

Tabla 6.1: Resultados en el conjunto de expresion génica con desviacién estdndar predeterminada.
[Elaboracién propia]

veridad fallos en las clases minoritarias en su entrenamiento. Tan solo con este cambio,
observamos métricas de mas del 90 %. Este hecho es, sin duda, inusual. Un nivel tan
elevado de caracteristicas no suele presentar resultados tan buenos, no obstante, podria
deberse a una clara separabilidad en el conjunto original, como vimos con t-SNE. Con
esto comprobamos la excelente capacidad de prediccién que una herramienta de estas
caracteristicas tiene en el contexto de los datos genémicos de TCGA-BCRA.

Las opciones con escalado robusto, no han resultado en una convergencia del clasifi-
cador, no puediendo obtener buenos resutados y conclusiones de estas opciones.
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Figura 6.1: Medias del desempefio de los métodos por métrica en el conjunto de expresién génica.
[Elaboracién propia]

De todos modos, la seleccién de caracteristicas demuestra mejorar ligeramente la ca-
pacidad de prediccién, teniendo en cuenta que los tiempos de entrenamiento se han re-
ducido considerablemente con la implementacién de este paso. ANOVA mejora todas las
las métricas con respecto al modelo simple. Especialmente, se percibe como una técnica
para mejorar el recall y el fI-score en ambos modelos. En este sentido, el modelo de regre-
sion logistica, con normalizaciéon MinMax y seleccién de caracteristicas mediante ANO-
VA presenta el mejor valor de recall, un 96.20 %. Tomando como ejemplo esta opcién, se
puede analizar la evolucién del fI-score frente al niimero de caracteristicas selecciona-
do, véase en la figura 6.2. El nimero de caracteristicas 6ptimo ha resultado ser de 7500
caracteristicas, menos de la mitad que el namero original.

La gréfica muestra una tendencia a estabilizarse en el flI-score alrededor de 0.94 a
medida que aumenta el nimero de caracteristicas. Sin embargo, hay una variabilidad
notable en los resultados, especialmente con pocos o muchos rasgos seleccionados. Asi,
se confirma que, dada la alta variabilidad en algunos puntos, seleccionar un ntimero
moderado de caracteristicas, y no necesariamente el maximo, podria ser suficiente y mds
estable.

La regularizacién L1 conduce a atin mejores resultados en el caso de random forest,
que, junto este método de seleccion, tienen el mejor rendimiento global, con el mayor
f1-score (94.93 %) y ROC-AUC (99.18 %) y desviaciones ligeramente menores al resto. El
numero de caracteristicas resultante oscila en torno a las 230, el menor de entre todos los
métodos y mintsculo en comparacion a las 19962 originales. Este tipo de regularizaciéon
con regresion logistica presenta menor mejora en comparacién con ANOVA, pero mejor
que el modelo simple.

La seleccién mediante la importancia de caracteristicas asignada por RF ofrece un
buen equilibrio en todas las métricas para ambos modelos, pero no siempre es el mejor.
En el caso del random forest, no alcanza los resultados de la anterior opcién, pero, la es-
tandarizaciéon combinada con RF feature selection y regresion logistica ofrece uno de los
mejores rendimientos. El niimero de caracteristicas después de reducir suele ser aproxi-
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Figura 6.2: Comparacion del fI-score con diferentes métodos de escalado y ndmero de caracteris-

ticas con seleccion ANOVA en expresién génica. [Elaboracién propia]

madamente 2130, muy pocas nuevamente, pero no tan pocas como con la regularizacién
L1.

Analizamos los resultados de la mejor opcioén, random forest con regularizacién L1, en

profundidad. La matriz de confusién de la figura 6.3 revela la mejor capacidad de cla-
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Figura 6.3: Matriz de confusién de los mejores resultados en expresioén génica. [Elaboracién pro-

pia]
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sificacion para la clase “Primary Solid Tumor”, que tiene el mayor nimero de TP (1162),
a juzgar por la menor cantidad de FN y FP. Parece que el modelo tiene algunas dificul-
tades para distinguir entre "Metastatic” y "Primary Solid Tumor”, lo que podria revelar
similaridad entre sus datos, lo que, conceptualmente, tiene sentido. Atin asi, el modelo
es bastante preciso en diferenciar las muestras sanas (clase ”Solid Tissue Normal”).

precision recall fl-score support

Metastatic 0.88 0.96 0.91 375
Primary Solid Tumor 0.98 0.96 0.97 1214
Solid Tissue Normal 0.98 0.95 0.96 114

Tabla 6.2: Precision, recall, f1-score y nimero de observaciones por clase en el conjunto de expresion
génica. [Elaboracién propia]

Ciertamente, el reporte de clasificacién de la tabla 6.2 (funcién classification_report),
que ofrece Sklearn, muestra un rendimiento excelente, especialmente en las clases “Pri-
mary Solid Tumor”y ”Solid Tissue Normal”, con fl-scores de 0.97 y 0.96 respectivamente, lo
que indica un equilibrio casi perfecto entre precisién y recall. La clase "Metastatic” tam-
bién tiene un buen rendimiento con un fI-score de 0.91, aunque hay margen de mejora en
precision (0.88) para reducir falsos positivos. En general, el modelo es robusto y confiable,
manejando bien las clases desbalanceadas, pero podria beneficiarse de una mayor pre-
cisién en la clasificacién de “Metastatic”. Ahora bien, las curvas ROC-AUC explican una
excelente capacidad de prediccién para cada clase, segtn se puede ver en la figura 6.4.
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Figura 6.4: Curvas ROC y AUC por clase en expresioén génica. [Elaboracién propia]

Finalmente, obtenemos las alicuotas, muestras y pacientes de las predicciones erré-
neas, ya que las contrastaremos con los fallos de los otros conjuntos de datos bajo la
premisa de comprobar si una misma falla ocurre en varios casos (seccién 6.2).
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6.1.2. Resultados en el conjunto de expresién miRNA

Al igual que en el conjunto de expresién génica, hemos evaluado catorce modelos
predictivos para el conjunto de expresion miRNA. Los resultados se resumen en la tabla
6.3.

Modelo  Método Accuracy Precision Recall Fl-score ROC-
AUC
Simple 0,9481 = 09385 + 0,9344 + 09328 £ 0,9859 +

0,0199 0,0210 0,0470 0,0343 0,0119

ANOVA 0,9475 + 10,9356 = 0,9331 = 0,9319 = 0,9856 +
Random 00140 00196 00309 00233  0,0140

Forest
L1 reg. 0,9493 + 10,9404 += 10,9294 + 0,9329 + 0,9861 +
0,0209 0,0253 0,0381 0,0308 0,0146

RF feat. se- 09487 £ 09389 + 10,9322 + 09335 £+ 0,9865 +
lec. 0,0202 0,0234 0,0382 0,0305 0,0129

Simple 09011 = 0,8612 £ 0,8734 = 0,8650 =+ 0,9662 £
0,0215 0,0387 0,0405 0,0357 0,0110

Std., ANO- 0,9300 £ 0,8966 = 09299 + 09107 £ 0,9742 +
VA 0,0211 0,0424 0,0268 0,0326 0,0130

Std., L1reg. 09234 £ 0,8894 &+ 0,9244 £ 09046 = 0,9718 £
0,0207 0,0352 0,0298 0,0278 0,0126

Std., RF 09186 = 08792 = 09186 £ 10,8961 = 0,9673 +
feat. selec.  0,0193 0,0329 0,0329 0,0289 0,0212

Regresion MinMax, 09403+ 09116+ 09527 + 09297 + 09833 +
logistica ANOVA 00182 00171 00216 00172 00112

MinMax, 09318 = 10,8887 £ 0,9480 = 0,9131 = 0,9817 £
L1 reg. 0,0156 0,0315 0,0163 0,0205 0,0123

MinMax, 0,9300 + 0,8853 &+ 10,9500 = 0,9131 + 0,9830 =+
RF feat. 0,0159 0,0197 0,0195 0,0173 0,0103
selec.

Robust, 09192 =+ 0,8884 £ 0,9198 = 09014 £ 0,9695 £
ANOVA 0,0238 0,0430 0,0264 0,0337 0,0140

Robust, L1 09179 £ 0,8761 = 0,9199 £ 0,8956 £ 0,9732 +
reg. 0,0286 0,0401 0,0312 0,0345 0,0128

Robust, RF 0,8975 + 10,8520 = 10,8895 + 0,8710 £ 0,9615 +
feat. selec.  0,0203 0,0349 0,0319 0,0276 0,0140

Tabla 6.3: Resultados en el conjunto de expresién del miRNA. [Elaboracién propia]

Los modelos simples de random forest y regresion logistica para el conjunto de ex-
presiéon miRNA mostraron un rendimiento inicial prometedor. Notablemente, el modelo
random forest nuevamente supero a la regresion logistica en todas las métricas, mostrando
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Figura 6.5: Medias del desempefio de los métodos por métrica en el conjunto de expresién miR-
NA. [Elaboracién propia]

un ROC-AUC consistentemente alto, lo que indica una excelente capacidad discriminati-
va.

La regresion logistica, aunque menos robusta que el random forest, mostré resultados
excepcionales mediante la penalizacién asimétrica a las clases minoritarias, alcanzando
métricas cercanas al 90 %. La seleccién de caracteristicas demostro ser crucial para mejo-
rar la capacidad predictiva de ambos modelos. De igual forma, los tiempos de entrena-
miento disminuyeron considerablemente con la seleccién de caracteristicas.

La aplicacion de ANOVA para la seleccion de caracteristicas mejoré todas las métricas
con respecto al modelo simple en regresién logistica, pero no en random forest, especial-
mente en términos de recall y fl-score. La regresion logistica con normalizacion MinMax
y seleccién de caracteristicas mediante ANOVA alcanzé un recall del 95.27 % con 1000
caracteristicas, un poco mas de la mitad del ntimero inicial. En la figura 6.6 se presenta
la evolucién del fI-score frente al ntimero de caracteristicas seleccionadas, mostrando un
comportamiento similar al observado en el conjunto de expresién génica.

La regularizacién L1 proporcioné muy buenos resultados en el modelo random forest,
con un f1-score del 93.29 % y un ROC-AUC del 98.61 %. Este enfoque resulta en la selec-
ciéon de 114 miRNAs para la prediccién. En contraste, la regresién logistica mostré una
mejora menos pronunciada, pero aun asi significativa con respecto al modelo simple.

La selecciéon de caracteristicas basada en la importancia asignada por RF mostré un
buen equilibrio en todas las métricas para ambos modelos. En el caso del random forest,
esta técnica super6 a la regularizacion L1, logrando un rendimiento notable y las mejo-
res puntuaciones fI-score (93.35 %) y ROC-AUC (98.65 %) con tan solo 231 biomarcadores
resultantes de la seleccién.

Analizando en profundidad los resultados del random forest con seleccién por RE, se
observé una excelente capacidad de clasificacion para la clase “Primary Solid Tumor”, con
la mayor cantidad de verdaderos positivos, segtin lo mostrado en la figura 6.10. Aunque
hubo dificultades para distinguir entre las clases “Metastatic” y “Primary Solid Tumor”, el
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Figura 6.6: Comparacion del fI-score con diferentes métodos de escalado y ndmero de caracteris-
ticas con seleccion ANOVA en expresion miRNA. [Elaboracién propia]

modelo mostré una alta precisién en la diferenciacién de muestras sanas (”Solid Tissue
Normal”).
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Figura 6.7: Matriz de confusién de los mejores resultados en expresion miRNA. [Elaboracién pro-
pia]

El reporte de clasificacion en la tabla 6.6 destaca un rendimiento excelente en las clases
“Primary Solid Tumor” y ”Solid Tissue Normal”, con fI-scores de 0.96 y 0.94 respectivamente.
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La clase “Metastatic”, aunque con un f1-score de 0.90, también muestra margen de mejora
en precision para reducir falsos positivos. Las curvas ROC-AUC, presentadas en la figura
6.11, reflejan una excelente capacidad de prediccion para cada clase.

precision recall fl-score support

Metastatic 0.87 0.94 0.90 359
Primary Solid Tumor 0.97 0.96 0.96 1193
Solid Tissue Normal 0.97 0.91 0.94 106

Tabla 6.4: Precision, recall, fl-score y ntimero de observaciones por clase en el conjunto de miRNA.
[Elaboracién propia]
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Figura 6.8: Curvas ROC y AUC por clase en expresion miRNA. [Elaboracién propia]

Del mismo modo, los errores de prediccion se analizardn y contrastardn con los de los
otros conjuntos de datos en la seccién 6.2 para identificar fallos comunes.

6.1.3. Resultados en el conjunto de metilacion

Hemos evaluado varios modelos predictivos para el conjunto de datos de metila-
cion. Los resultados se resumen en la tabla 6.5. Pese a que no se ha podido comprobar
el rendimiento de los modelos en el dataset original, se evaltian los métodos aplicados a
los anteriores conjuntos para comprobar la mejor opcién. Esto se debe al tamafio expo-
nencialmente mayor de este conjunto, con 450 mil caracteristicas, 200 mil tras eliminar
aquellas sondas que no han capturado la informacién con claridad.

Los modelos de regresion logistica mostraron un rendimiento destacado, superando
consistentemente a los modelos de random forest en la mayoria de las métricas evalua-
das. El recall de los modelos de regresion logistica fue generalmente superior, reflejando
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Modelo  Método Accuracy Precision Recall Fl-score ROC-
AUC

ANOVA 09854 = 10,9618 £ 0,9067 = 09293 £ 0,9982 £
0,0133 0,0620 0,1020 0,0675 0,0021

Random L] reg. 09843 + 09361+ 09267+ 09261 + 0,9984 +
Forest 00135 00719  0,1083 00678  0,0037
RF feat. se- 09831 + 09525+ 0,8967 = 09182+ 0,9989 +
lec. 00135 00628  0,1159 00690  0,0013

Std., ANO- 0,9899 £ 10,9487 = 10,9689 £ 0,9563 £ 0,9996 +
VA 0,0106 0,0731 0,0476 0,0432 0,0008

Std., L1reg. 0,9888 £ 09406 = 0,9689 £ 0,9515 + 0,9987 +
0,0087 0,0714 0,0476 0,0340 0,0020

Std., RF 09876 £ 09397 = 09578 £ 10,9449 &+ 00,9997 +
feat. selec. ~ 0,0106 0,0719 0,0718 0,0468 0,0005

MinMax, 09876 = 0,9487 £ 0,9467 &= 09422 + 0,9996 +
.. ANOVA 0,0128 0,0731 0,1013 0,0639 0,0006
Regresion

logistica ~MinMax, 09843 = 10,8929 £ 0,9900 £ 0,9355 £ 10,9990 £
L1 reg. 0,0135 0,0938 0,0300 0,0505 0,0019

MinMax, 09843 + 0,9148 + 0,9578 &= 10,9306 £ 0,9995 +
RF feat. 00,0090 0,0814 0,0718 0,0388 0,0008
selec.

Robust, 09921 = 10,9587 £ 0,9800 = 0,9669 = 0,9996 £
ANOVA 0,0101 0,0726 0,0400 0,0402 0,0006

Robust, L1 09854 £ 10,9206 = 0,9578 + 09344 £ 0,9985 +
reg. 0,0072 0,0657 0,0718 0,0311 0,0023

Robust, RF 0,9865 £ 10,9394 + 09578 + 0,9427 £ 0,9996 +
feat. selec. ~ 0,0157 0,0996 0,0718 0,0593 0,0008

Tabla 6.5: Resultados en el conjunto de metilacién. [Elaboracién propia]

una mejor capacidad para identificar correctamente las muestras positivas, pero con una
precision, en general, peor que los modelos de drboles.

El uso de ANOVA para la seleccién de caracteristicas ha aportado los mejores resul-
tados, con un 96.68 % de fI-score en el caso del escalado robusto, ademés de la mejor
precision. La elecciéon de este tipo de transformacion, a diferencia de los otros conjuntos,
puede deberse a la presencia de valores atipicos en la metilacién. Se aprecia la seleccion
de 50000 en esta opcidn, tan solo un cuarto de las caracteristicas. Al igual que con el con-
junto de expresioén génica, la elecciéon de muchas caracteristicas no serd 6éptimo, pues el
gran nimero de variables da luegar a correlaciones y ruido que empeora las predicciones.

La regularizacién L1 también proporcioné resultados sobresalientes en la regresion
logistica, no resultando tan efectiva por la parte de random forest. No obstante, destacamos
el valor més alto de recall en toda la tabla junto con una normalizacién MinMax, que nos
deja con un mindsculo ndmero de caracteristicas resultantes, 44.
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Figura 6.9: Medias del desempefio de los métodos por métrica en el conjunto de metilacién. [Ela-
boracién propia]

La selecciéon de caracteristicas basada en la importancia asignada por RF mostré un
equilibrio robusto en todas las métricas para ambos modelos. En el caso de la regresion
logistica, esta técnica permitié mejorar un poco las métricas de manera uniforme frente a
la normalizacién L1. Este opcién suele seleccionar 851 caracteristicas para la prediccion.
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Figura 6.10: Matriz de confusién de los mejores resultados en metilacién. [Elaboracién propia]

Un andlisis mas detallado de los resultados de la regresion logistica con seleccién de
caracteristicas por ANOVA revel6 una excelente capacidad de clasificacién para la clase
“Primary Solid Tumor”, con la mayor cantidad de verdaderos positivos.



70 Validacién de la solucién

precision recall fl-score support

Metastatic 0.87 0.94 0.90 359
Primary Solid Tumor 0.97 0.96 0.96 1193
Solid Tissue Normal 0.97 0.91 0.94 106

Tabla 6.6: Precision, recall, f1-score y nimero de observaciones por clase en el conjunto de metila-
cién. [Elaboracién propia]
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Figura 6.11: Curva ROC y AUC de la clase "Solid Tissue Normal” en metilacién. [Elaboracién pro-
pia]

El reporte de clasificacién en la tabla 6.6 destaca un rendimiento excelente en la clase
"Primary Solid Tumor”, un poco menor para “Solid Tissue Normal”. Recordemos que en este
conjutno tratamos con un problema de clasificacién binaria. Aun asi, podemos afirmar
que los resultados son excelentes.

Del mismo modo, los errores de prediccion se analizaran y contrastaran con los de los
otros conjuntos de datos en la seccién 6.2 para identificar fallos comunes.

6.2 Comparacién entre los conjuntos

La prediccién de muestras tumorales ha resultado excelente en los tres conjuntos de
datos 6micos. Con los resultados obtenidos se resuelve una de las preguntas de investiga-
ciéon y se demuestra una capacidad predictiva fiable y viable para el diagnéstico, donde
cada conjunto ha demostrado ser una herramienta muy ttil para la prediccién. En ge-
neral, los modelos de random forest han tenido el mejor desempefio, con excepcién del
conjunto de metilacion.

Comparando las mejores opciones por cada uno de los tres conjuntos, aquellas con
métricas consistentemente mds altas han sido: RF con regularizacion L1 en expresion
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génica, RF con seleccién por RF en expresion miRINA, y regresion logistica con escalado
robusto y ANOVA en metilacién;

En todos los datasets, la seleccién de caracteristicas ha sido efectiva. El experimento
realizado en el andlisis exploratorio de los datos (5.3.1), revelaba que algunas caracteristi-
cas presentaban una gran importancia en la prediccién del tipo de muestra. Se selecciona-
ron los cien biomarcadores mds relevantes de cada fold, y algunos aparecian entre estos en
todos los folds. Esto evidencié desde un principio la subyacencia de unos pocos biomar-
codares clave, que serdn realmente los que nos indiquen la presencia de un tumor. Asf,
los métodos de seleccion de caracteristicas, como métodos computacionales, no solo han
demostrado su capacidad para detectar caracteristicas cruciales para la prediccion, sino
que también han validado los estudios previos realizados por médicos e investigadores.

Los mejores resultados se han obtenido en el conjunto de metilacién, lo que resulta
16gico al reducir el problema a dos clases. En los otros dos conjuntos, aunque se afiada la
distincién entre tejido metastésico y tumoral, la capacidad discriminativa de las muestras
sanas se sigue mantiendo alta. Independientemente de los modelos o técnicas usadas, la
mayor cantidad de errores se concentra entre la distinciéon de tumores y tejido metas-
tasico. Esto se evidencia en las matrices de confusiéon obtenidas. Fallos de este tipo no
suponen un gran inconveniente. Aunque esta situacién presenta un infortunio, la pre-
diccién entre muestras “sanas” y “enfermas” ha conseguido ser eficaz, a pesar del bajo
numero de muestras sanas. Ademds, la identificacién de muestras tumorales, el objetivo
principal de este trabajo, presenta los mejores resultados de entre todas las clases.

Por ultimo, observamos que muchas de las muestras que fallaron en la clasificacién
usando datos de expresion génica, también fallaron cuando usamos datos de miRNA.
Esto sugiere que la expresion génica y los miRNAs estdn estrechamente relacionados.
Los miRNAs, como hemos visto, regulan la expresién de los genes, por lo que es 16gico
que las muestras que tienen problemas en uno también los tengan en el otro.

A diferencia de los dos conjuntos anteriores, las muestras clasificadas erréneamente
en la metilacién del ADN que también lo fueron en los otros, fueron menos frecuentes.
Esto sugiere que la metilacién del ADN, tiene un impacto diferente en nuestras obser-
vaciones. Mientras que los errores en expresién génica y miRNA estan estrechamente
ligados porque ambos directamente controlan cudnto y cémo se utilizan los genes, la
metilacion parece afectar a los genes de manera maés indirecta. Es mds, hemos visto que
la metilacién, como mecanismo epigenético, no modifica directamente la secuencia de
ADN, lo que puede explicar este suceso. Con ello, es posible que los problemas que afec-
tan a la expresion génica y ala cantidad de miRNAs no alteren de la misma manera los
valores de metilacién del ADN.






CAPITULO 7
Conclusiones

El desarrollo de este trabajo ha permitido abordar la complejidad de la prediccién de
muestras tumorales de cdncer de mama invasivo, utilizando datos del proyecto TCGA-
BRCA, una tarea que ha involucrado el manejo de grandes volimenes de datos émicos.
La precisién en la clasificacion de muestras tumorales es crucial para mejorar el diag-
nostico y el tratamiento de los pacientes, y este estudio se ha centrado en abordar estos
desafios mediante la implementacion de técnicas de ML. La capacidad de emplear mo-
delos de ML ha sido fundamental para enfrentar dichos retos, destacando la importancia
de un enfoque multidisciplinario que combina conocimientos de bioinformatica, biologia
molecular y ciencia de datos.

El andlisis de los diferentes tipos de datos dmicos: expresion génica, expresion de
miRNA y metilacién del ADN; ha sido fundamental para identificar la gran capacidad
de prediccién de tumores invasivos que se puede alcanzar con cualquiera de estos datos.
No obstante, este enfoque ha revelado varios problemas a lo largo del proyecto.

Durante el proceso, se encontraron diversos desafios, como la gran cantidad de infor-
macioén inicial que, para alguien inexperto en el tema, podia parecer ordenada de forma
cadtica y dispersa. La organizacién de la informacién del campo y la identificacién, reco-
pilacién y estructuraciéon de los datos 6micos; requirié un esfuerzo considerable antes de
si quiera empezar el modelado predictivo.

Ademas, la alta dimensionalidad plante6 problemas de sobreajuste y altos requeri-
mientos computacionales, de los que, sobre todo con el conjutno de metilaciéon, no se
disponian. Solucionamos esta situacién mediante técnicas de reduccién de dimensiona-
lidad y la optimizacién de algoritmos de ML para manejar grandes volimenes de datos
eficientemente.

Otro problema encontrado fue la dificultad para integrar conocimientos de las dife-
rentes disciplinas mencionadas al principio de esta seccion. La falta de experiencia previa
en algunas de estas dreas requirié un esfuerzo adicional en la adquisicién de nuevos co-
nocimientos y habilidades especificas para este trabajo, lo que, aunque desafiante, resulté
en un aprendizaje significativo y en el desarrollo de una visién mads holistica del proble-
ma. Este aprendizaje permitié no solo abordar los problemas especificos del proyecto,
sino también adquirir una comprensién mas profunda de la explotacion de datos biolo-
gicos complejos y la aplicacion del aprendizaje automatico en la medicina de precision.

Precisamente, esto es uno de los puntos que se pretende solucionar con este traba-
jo. Una de las ventajas de este enfoque es la dedicacién de un esfuerzo menor cuando
otros investigadores deseen realizar un estudio similar. Gracias al modelo conceptual de-
sarrollado, no enfrentaran un listén de entrada tan alto, podrdn entender la estructura de
TCGA de manera més fécil y obtener los datos de forma sencilla. Esto elimina la nece-
sidad de repetir el tedioso proceso previamente realizado, que no es conveniente repetir
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cada vez que se quiera realizar un analisis de este tipo. Asi, este enfoque facilita el acceso
y manejo de los datos, optimizando significativamente el trabajo de futuros estudios.

El apartado 7.1 de este capitulo resumiré el éxito o fracaso de los objetivos planteados
en un inicio, resolviendo cada pregunta de investigacion que se ha planteado en este
TFG. El apartado 7.3 explora futuras lineas de desarrollo o ampliaciones que surgen de
la realizacién de este trabajo.

7.1 Cumplimiento de los objetivos y preguntas de investigacion

Objetivo 1: Investigaciéon del domino de estudio

= ;Cudles son los usuarios objetivo del trabajo?

Los usuarios objetivo del trabajo son investigadores y profesionales de la salud, co-
mo oncélogos y bioinforméticos, que buscan mejorar la comprensién y prediccion
del cdncer de mama invasivo. Ademas, este trabajo puede ser ttil para desarrolla-
dores de herramientas de ML aplicadas a la oncologia y para académicos intere-
sados en el analisis de datos gendmicos en el contexto del proyecto TCGA-BRCA.
Véase en la seccion 1.3.

= ;Qué dimensiones han de tomarse en consideracién?

Los dmbitos que se han considerado para la creacién de los modelos predictivos
abarcan desde el entendimiento del dominio de la genémica, transcriptémica y epi-
genética, especialmente el proyecto TCGA; hasta el aprendizaje supervisado. Para
una implementacion efectiva, son necesarios herramientas como el modelado con-
ceptual, extracciéon de datos, bases de datos relacionales y ciencia de datos. Las
dimensiones se ven reflejadas en los distintos apartados del trabajo.

= ;Qué fuentes de datos serdn mejores para la tarea?

De entre las mejores fuentes de datos encontramos TCGA, GDC, GEO y META-
BRIC. TCGA es la més adecuada porque ofrece una coleccién completa y diversi-
ficada de datos genémicos y clinicos, facilitando el desarrollo de modelos de ML.
Su calidad y amplitud permiten un andlisis profundo y una mejor prediccién del
cancer de mama invasivo. Se ha explorado en la subseccién 4.1.3.

= ;Qué tipo de datos son ttiles para la prediccién?

Para la prediccion de muestras tumorales de cédncer de mama invasivo, son tti-
les los datos que sefialan la presencia de tumores, como la cuantificacion de la
expresion genética RNA-seq, miRNA y metilacién. Estos datos proporcionan in-
formacion detallada sobre la actividad génica, la regulacion post-transcripcional y
las modificaciones epigenéticas, respectivamente. Se ha explorado este punto en la
subseccién 4.1.2. Se ha pretendido realizar una comparacioén entre los tres, dado que
la literatura actual sugiere que son areas clave en el desarrollo de un céncer, anali-
zar la relevancia biolégica de cada tipo de datos por separado, permite evaluar su
capacidad predictiva individual y comprobar cudl de ellos ofrece mejor potencial
para un diagnéstico en el cancer de mama invasivo.

= ;Cémo podemos obtener dichos datos?

TCGA ofrece la posibilidad de descarga de estos datos desde la interfaz de usuario
de su pagina web. No obstante, para la descarga grandes volimenes de datos se
recomienda el uso de la API de GDC o paquetes especializados. La existencia de
estos paquetes en Python es escasa o nula, mientras que R goza de muchas opciones.
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En este contexto TCGABiolinks, paquete de Bioconductor, es 1a mejor opcién por sus
enormes ventajas, de acuerdo con la seccién 5.2.1.

= ;Cudl es la mejor manera de estructurar la informacién del campo?

La mejor manera de estructurar la informacién del campo es mediante el modelado
conceptual. El modelado conceptual facilita el andlisis de datos complejos, mejo-
rando la interpretacién y la utilizacién efectiva de la informacion en el contexto del
proyecto TCGA-BRCA. Queda expuesto en la secciéon 4.2 y se adapta el modelado
conceptual del genoma humano a este caso en especifico en la secién 5.1.

Objetivo 2: Estructuraciéon de los datos

» ;Cuadl es la arquitectura tecnolégica mas eficiente para la tarea?

La arquitectura tecnoldgica més eficiente para la tarea es una arquitectura ETL (Ex-
tract, Transform, Load). El uso de ETL facilita la gestion y el procesamiento de gran-
des volimenes de datos genémicos y clinicos, asegurando la integraciéon de todos
los datos en un mismo sitio y proporcionando las bases para un analisis eficien-
te para cada uno de los tipos de datos del proyecto TCGA-BRCA. Se detalla en la
seccion 5.2.

= ;Cudl es la mejor estrategia de almacenamiento para el tipo de informacién tra-
tada?

La mejor estrategia de almacenamiento para el tipo de informacion tratada es el uso
de una base de datos relacional. Este enfoque facilita consultas complejas y asegura
la integridad y consistencia de los datos, ideal frente al gran volumen de datos del
proyecto TCGA-BRCA. Se explica en la subseccién 5.2.3.

= ;En qué formato se deben encontrar los datos?

Los datos deben encontrarse en formato ”.csv”. Este formato es ampliamente uti-
lizado debido a su simplicidad y compatibilidad con herramientas de andlisis de
datos como Pandas, y facilita su uso en algoritmos de machine learning. Los archivos
”.csv” permiten una manipulacién eficiente de datos genémicos, asegurando un
flujo de trabajo conveniente para este trabajo. Véase en la subseccién 5.2.2 y 5.2.3.

Objetivo 3: Desarrollo de un modelo predictivo

= ;Existen problemas que requieran un preprocesamiento de los datos?

A menudo, al tratar con datos 6émicos, encontramos un gran desbalance y una enor-
me cantidad de caracteristicas en comparaciéon al niimero de observaciones. Se ha
de explorar el conjunto de datos y solucionarlos, como en la seccién 5.3.

= ;Todas las caracteristicas presentan igual importancia en la prediccién?

No todas las caracteristicas presentan igual importancia en la prediccién. Se ha ob-
servado que realizar una seleccién de caracteristicas mejora el rendimiento del mo-
delo. Esta seleccion permite identificar y utilizar inicamente las caracteristicas més
relevantes, reduciendo el ruido y mejorando la eficiencia del modelo predictivo.
Solo un conjunto reducido de caracteristicas es el que determina realmente la pre-
sencia de un tumor, que sirven a los profesionales de la salud como referencias clave
en su diagnostico. Los métodos de seleccion de caracteristicas han podido identi-
ficar estas caracteristicas, que son conocidas por su influencia en la generacién de
cancer debido a estudios previos realizados por médicos y cientificos, demostrando
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la capacidad de estos métodos para reconocer y resaltar biomarcadores especificos
que desempeiian un papel crucial en el desarrollo de esta enfermedad. Véase en la
subseccién 5.3.3 y los resultados.

= ;Qué modelos pueden ser utilizados?

Se pueden utilizar diversos modelos para la clasificacion mediante ML. Algunos
ejemplos son mdquinas de soporte vectorial (SVM), redes neuronales, k-nearest neigh-
bors (KNN) y modelos de boosting como XGBoost. Cada modelo tiene sus propias
ventajas y puede ser adecuado en diferentes contextos dependiendo de la natura-
leza de los datos y los objetivos especificos del proyecto. Usamos random forest y
regresion logistica por su popularidad en el campo 5.3.5 y para comparar el desem-
pefio de modelos de distinta naturaleza.

Objetivo 4: Validacién del modelo

= ;Qué métricas son las mas adecuadas para evaluar el desempeifio del modelo?

Las métricas mas adecuadas para evaluar el desempefio del modelo son accuracy,
precision, recall, F1-score y ROC AUC, especialmente ttiles para manejar el desbalan-
ce en los datos. No se ha de caer en el error de emplear el accuracy como métrica
principal, ni mucho menos emplearlo en exclusividad. Usar varias métricas aporta
informacién desde disintos dngulos, ademads de otras utilidades como la matriz de
confusion. Véase la secciéon 5.3.6.

= ;Es mi algoritmo lo suficientemente bueno?

Los enfoques adoptados han generado resultados excelentes, por encima del 90 %.
Asf, se podréa concluir que los datos 6micos son muy ttiles para la identificacion de
muestras tumorales de cdncer de mama invasivo y que las predicciones realizadas
a partir de ellos serdn altamente confiables.

= ;Los resultados son buenos en todos los conjuntos de datos escogidos?

La prediccién en cada uno de los conjuntos ha resultado exitosa. Esto demuestra no
solo la efectividad de los modelos utilizados, sino también la calidad y relevancia
de los datos 6micos seleccionados para el estudio. Asi se comprueba lo valiosos que
son estos datos para la investigacion y la practica clinica.

7.2 Relacién del trabajo desarrollado con los estudios cursados

El TFG se presenta como una culminacién de los estudios realizados a lo largo de gra-
do. En este apartado, se realiza una introspeccién de cémo los conocimientos adquiridos
a lo largo de la carrera se han aplicado en el desarrollo de este proyecto.

En primer lugar, la gestién y manipulacion de bases de datos relacionales, aprendidas
en cursos de sistemas de bases de datos, ha sido fundamental. El manejo de bases de da-
tos mySQL, combinado con Python en Jupyter, ha sido esencial para almacenar y gestionar
la informacién de las muestras tumorales.

La genémica, un campo externo al grado y nuevo en este sentido, ha requerido un
esfuerzo adicional para entender y modelar correctamente los datos genémicos. La di-
ferenciacion entre el modelado de dominio y de datos ha sido crucial para realizar un
trabajo solido. El esbozo de nuevas soluciones y el estudio en profundidad que el mo-
delado conceptual del dominio requiere, corresponden a tareas propias de un ingeniero
en este &mbito. La extracciéon de conocimiento accionable e identificacién de datos ttiles
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dentro de un escenario de grandes volimenes de informacién, se enlaza con los objetivos
propios de un ingeniero con especializacién en la rama de la computacion.

El uso de tecnologias y herramientas variadas ha sido otro punto clave. Durante el de-
sarrollo del TFG, se han empleado conocimientos sobre el uso de APIs para la obtenciéon
de grandes cantidades de datos, que junto al disefio UML, demuestran habilidades en la
integracion y desarrollo de software. Para la extraccién, andlisis y estructuracién de datos,
se ha utilizado el lenguaje R, una herramienta muy popular en el &mbito de la estadistica
y el anélisis de datos. Ha sido necesaria la ampliaciéon de los conocimientos en este len-
guaje y los paquetes especializados de Bioconductor, software disefiado para el andlisis y
la comprension de datos genémicos y bioldgicos, muy comunes en la bioinformatica.

La integracion de estos andlisis en un cuaderno Jupyter ha permitido una mayor flexi-
bilidad y eficiencia en el flujo de trabajo, facilitando la documentacién y reproducibilidad
de los procesos.

En el 4rea del aprendizaje automatico, se han aplicado técnicas avanzadas utilizando
Sklearn, una biblioteca fundamental en Python para este propésito, extendiendo el con-
tenido aprendido durante el grado. Ademads, la gestion y manipulacién de datos se ha
llevado a cabo con Pandas y Numpy, herramientas esenciales que permiten manejar gran-
des volimenes de informacién de manera eficiente.

La visualizacién de datos ha sido abordada mediante Matplotlib y Seaborn, herramien-
tas que se han aprendido a utilizar en cursos de visualizacién de informacién. Estas bi-
bliotecas han permitido crear graficos y representaciones visuales claras y efectivas, faci-
litando la interpretacion y comunicacién de los resultados obtenidos.

Ademas de las competencias técnicas, este TFG ha permitido el desarrollo de com-
petencias transversales esenciales. Una de las mds destacadas ha sido la capacidad de
trabajo en equipo y la mejora en la comunicacién, tanto oral como escrita. Colaborar con
otras personas en un equipo de investigacién ha sido una experiencia enriquecedora que
ha potenciado la habilidad para trabajar de manera efectiva en un entorno multidiscipli-
nario. La interaccion constante y la necesidad de comunicar de manera clara y concisa los
avances y resultados del proyecto, han sido fundamentales para el éxito del mismo.

En conclusién, este TFG no solo es un reflejo de los conocimientos técnicos adquiri-
dos a lo largo de los estudios en el Grado en Ingenieria Informaética, sino también una
demostraciéon de la capacidad para integrar y aplicar estos conocimientos en la solu-
cion de problemas reales en el mundo laboral. La combinacién de diversas tecnologias
y herramientas, junto con el desarrollo de competencias transversales, ha permitido la
realizacién de un trabajo exhaustivo, alineado con los objetivos académicos y profesiona-
les de la carrera. Esta oportunidad para poner en practica y coordinar los conocimientos
adquiridos ha perseguido demostrar la competencia para enfrentar y resolver desafios
complejos en el campo de la informética y la investigacién cientifica.

7.3 Trabajos futuros

La presente seccién tiene como objetivo detallar futuras lineas de desarrollo para la
continuidad de este TFG. Si bien existen multiples caminos posibles, nos enfocaremos en
aquellos que surjan de extensiones naturales del trabajo realizado y que aporten benefi-
cios tangibles a los usuarios objetivo.

En primer lugar, el modelado conceptual utilizado en este proyecto tiene el potencial
de ser ampliado. El CSHG presenta una base sélida para la representacion de informacién
de tipo 6mica, incluyendo variaciones y bases de informacién. Una extension en esta
area podria involucrar la integraciéon de mas datos 6micos, o una mezcla de varios tipos,
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asi como la incorporacién de datos clinicos y de imagenologia, lo que permitiria una
representacion mds completa y detallada del dominio. Esto no solo enriqueceria la base
de datos existente, sino que también facilitarfa la identificacién de nuevas relaciones y
patrones entre los diferentes tipos de datos, proporcionando asi un valor afiadido a los
profesionales de la salud.

Ademas, considerar otras fuentes de datos es una direccién importante para futuros
trabajos (ICGC, COSMIC, etc.). Atn asi, el proyecto TCGA incluye una amplia variedad
de datos que atin no han sido explorados completamente en este TFG. Por ejemplo, los
datos de polimorfismos de un solo nucleétido (SNP) y otras variaciones genéticas pue-
den ofrecer informacién valiosa que, aunque no parece explicita a primera vista, podria
contribuir significativamente a la identificacién y clasificacién de tumores. Integrar estos
datos en la base de datos y analizar su impacto en los modelos predictivos podria abrir
nuevas vias de investigacion.

El Proyecto TCGA también tiene varios subproyectos en curso que podrian benefi-
ciarse de las técnicas desarrolladas en este TFG. Aplicar los modelos y algoritmos a otros
tipos de cancer y comparar los resultados podria validar y extender las conclusiones ob-
tenidas en este estudio.

Una posible ampliacién de funcionalidad del software desarrollado en este TFG es
la creacion de una interfaz de usuario mas amigable que facilite a los profesionales de la
salud la utilizacién de esta herramienta. Esta interfaz podria incluir visualizaciones inter-
activas de los datos y los resultados de los modelos, asi como funcionalidades adicionales
que permitan la personalizacién y adaptacion a diferentes contextos clinicos.

Finalmente, en el &mbito de la inteligencia artificial, serfa interesante aplicar nuevos
algoritmos y técnicas de aprendizaje profundo, especialmente aquellos disefiados para
el andlisis de imagenes médicas. La capacidad de estos algoritmos para detectar caracte-
risticas sutiles y complejas en imagenes podria complementar y mejorar las predicciones
hechas a partir de datos émicos.

La IA explicable es otra drea prometedora. La implementacién de técnicas de IA ex-
plicable permitiria a los profesionales de la salud entender mejor las decisiones y predic-
ciones hechas por los modelos de aprendizaje automético. Esto es crucial en el contexto
médico, donde la transparencia y la interpretabilidad son fundamentales para la confian-
za y la adopcién de nuevas tecnologias. Desarrollar algoritmos que puedan explicar sus
resultados de manera comprensible mejoraria la aceptacién y el uso de estas herramien-
tas en la practica clinica.

En conclusion, las lineas de trabajo futuro aqui propuestas no solo buscan expandir
el alcance y la aplicabilidad de este TFG, sino también aportar herramientas y conoci-
mientos que puedan ser utilizados por la comunidad cientifica y los profesionales de la
salud en la lucha contra el cdncer de mama y otros tipos de céncer. Este trabajo establece
una base sélida, siendo un excelente punto de partida para la linea de investigacion que
tendré continuidad en el Trabajo Fin de Master (TFM).
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APENDICE A

Objetivos de Desarrollo Sostenible

Grado de relacién del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

Objetivos de Desarrollo Sostenible Alto | Medio | Bajo No

procede

ODS 1. Fin de la pobreza. X
ODS 2. Hambre cero. X
ODS 3. Salud y bienestar. X
ODS 4. Educacién de calidad. X
ODS 5. Igualdad de género. X

ODS 6. Agua limpia y saneamiento. X

ODS 7. Energia asequible y no contaminante. X

ODS 8. Trabajo decente y crecimiento econémico. X

ODS 9. Industria, innovacion e infraestructuras. X

ODS 10. Reduccién de las desigualdades. X

ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles.

ODS 12. Produccién y consumo responsables.

ODS 13. Accién por el clima.
ODS 14. Vida submarina.

ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres.

XX XXX | X

ODS 16. Paz, justicia e instituciones sélidas.

ODS 17. Alianzas para lograr objetivos. X

Tabla A.1: Grado de relacién del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).
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86 Objetivos de Desarrollo Sostenible

Reflexién sobre la relacién del TFG/TFM con los ODS y con el/los ODS mas relacio-
nados.

En este apartado se analizard el grado de relacién de la aplicaciéon de técnicas de
machine learning para la prediccién de muestras tumorales de cancer de mama invasivo
en el contexto del proyecto TCGA-BRCA con relacién con los Objetivos de Desarrollo
Sostenible (ODS) de la Agenda 2030.

= ODS 3: Salud y Bienestar

El ODS 3 busca garantizar una vida sana y promover el bienestar para todos en to-
das las edades. Este TFG tiene una relacién directa y significativa con este objetivo,
ya que se centra en mejorar la rapidez del diagnoéstico del cdncer de mama invasivo.
Utilizando técnicas avanzadas de machine learning, es posible identificar patrones en
los datos 6micos que podrian pasar desapercibidos mediante métodos tradiciona-
les, lo que puede llevar a diagndsticos méas tempranos y tratamientos mas efectivos.
Contribuir a la deteccién temprana del cancer de mama invasivo puede reducir las
tasas de mortalidad y aumentar la calidad de vida de los pacientes afectados.

s ODS 4: Educacion de Calidad

Aunque no de manera tan directa como con el ODS 3, este TFG también contribu-
ye al ODS 4 al fomentar la educacién y el desarrollo de habilidades en el campo
del machine learning y su aplicacién en la medicina. La investigacién y el desarrollo
realizados en este proyecto pueden ser utilizados como material base para la inves-
tigacion del aprendizaje automatico en el proyecto TCGA o en otros repositorios,
ayudando a preparar a futuros profesionales y especialistas en estas areas. Ademas,
la difusién de los resultados y metodologias empleadas en este TFG puede inspirar
nuevas investigaciones y proyectos educativos.

= ODS 5: Igualdad de Género

El cdncer de mama afecta principalmente a mujeres, por lo que este TFG tiene una
relevancia particular en la promocién de la igualdad de género. Al facilitar el diag-
nostico y tratamiento del cancer de mama, se estdn abordando directamente las
necesidades de salud de las mujeres, contribuyendo asi a la reduccién de las dis-
paridades de género en el acceso a la atencion médica de calidad. La investigaciéon
también puede sensibilizar sobre la importancia de la salud femenina y la necesi-
dad de seguir invirtiendo en investigaciones especificas de género.

= ODS 9: Industria, Innovacién e Infraestructuras

Este TFG promueve la innovacién en la interseccion entre la tecnologia y la medi-
cina. El uso de técnicas de machine learning, para analizar datos 6micos representa
un avance significativo en la forma en que se aborda la investigaciéon médica. Al
contribuir al desarrollo de nuevas metodologias y herramientas, este trabajo puede
incentivar la creacion de investigaciones mas avanzadas y fomentar la colaboracién
entre instituciones académicas y la industria tecnolégica. Estos avances pueden te-
ner efectos positivos en la eficiencia y efectividad del diagnéstico y tratamiento de
enfermedades complejas.

= ODS 10: Reduccién de las Desigualdades

El acceso a diagnosticos precisos y tratamientos efectivos es crucial para reducir
las desigualdades en salud. Este TFG puede contribuir a nivelar el campo de juego
al proporcionar herramientas avanzadas que pueden ser utilizadas en diferentes
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entornos, incluidos aquellos con menos recursos por ser una herramienta que po-
dria abaratar el coste de los andlisis. Al democratizar el acceso a tecnologias de
diagnoéstico avanzadas, se puede reducir la brecha en los resultados de salud entre
diferentes poblaciones, promoviendo una mayor equidad en el acceso a la atencién
médica.

= ODS 17: Alianzas para Lograr los Objetivos

El proyecto TCGA es un esfuerzo colaborativo a gran escala que involucra a mul-
tiples instituciones y paises. Este TFG, al utilizar datos del proyecto TCGA-BRCA,
se enmarca dentro de esta colaboracién global. La colaboracién internacional per-
mite compartir conocimientos, recursos y tecnologias, acelerando los avances en el
diagndstico y tratamiento del cancer.

En conclusién, aunque no todos los ODS tienen una relacién directa con este TFG,
varios de ellos se ven claramente impactados por la investigacién y los desarrollos reali-
zados en el &mbito del machine learning aplicado a la medicina de precisioén. Este trabajo
no solo contribuye a mejorar la salud y el bienestar de las personas, especialmente de
las mujeres, sino que también fomenta la innovacion, la ivestigacion y la educacion, todo
ello en un marco de colaboracién global.






APENDICE B

Tabla de cédigos de muestra de
TCGA

A menudo hacemos referencia a los tipos de muestra que existen en TCGA. En este
TFG se ha hecho una pequena selecciéon de todas. Presentamos la tabla de TCGA con el
objetivo de mostrar todos los ejemplos y justificar la transformacién desde el c6digo de
barras de TCGA a string de las usadas.
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90 Tabla de cédigos de muestra de TCGA

Code | Definition Short Letter Code
01 | Primary Solid Tumor TP
02 | Recurrent Solid Tumor TR
03 | Primary Blood Derived Cancer - Peripheral Blood TB
04 | Recurrent Blood Derived Cancer - Bone Marrow TRBM
05 | Additional - New Primary TAP
06 | Metastatic ™
07 | Additional Metastatic TAM
08 | Human Tumor Original Cells THOC
09 | Primary Blood Derived Cancer - Bone Marrow TBM
10 | Blood Derived Normal NB
11 | Solid Tissue Normal NT
12 | Buccal Cell Normal NBC
13 | EBV Immortalized Normal NEBV
14 | Bone Marrow Normal NBM
15 | sample type 15 15SH
16 | sample type 16 16SH
20 | Control Analyte CELLC
40 | Recurrent Blood Derived Cancer - Peripheral Blood TRB
50 | Cell Lines CELL
60 | Primary Xenograft Tissue XP
61 | Cell Line Derived Xenograft Tissue XCL
99 | sample type 99 99SH

Tabla B.1: Tabla de cédigos para el tipo de muestra en TCGA. Pégina oficial de recur-
sos para los usuarios: https://gdc.cancer.gov/resources-tcga-users/tcga-code-tables/
sample-type-codes


https://gdc.cancer.gov/resources-tcga-users/tcga-code-tables/sample-type-codes
https://gdc.cancer.gov/resources-tcga-users/tcga-code-tables/sample-type-codes
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