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Transcriptomica

e Sila gendmica se enfoca en la totalidad del ADN de un organismo (genoma),
la transcriptdmica tiene por objeto la totalidad del ARN (transcriptoma)

e Eltranscriptoma varia segun el tipo celular, tiempo, patologia, etc...

e Esunindicador de expresion génica. La cantidad de transcriptos (ARNm) de
un gen puede usarse como estimador de su expresion

e Existen dos tecnologias para cuantificar expresion génica a escala “émica”:
Microarrays y RNA-seq
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Los datos obtenidos
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Machine Learning

e Conjunto de técnicas computacionales que permiten aprender patrones y
tomar decisiones sin intervencién humana directa

e Son una forma de Inteligencia Artificial

e Segun el tipo de datos que se disponga, pueden usarse para inferir el valor de

una variable respuesta cuantitativa (regresion), clasificar o agrupar y detectar

patrones en los datos
e Los modelos de ML se entrenan con un conjunto de datos y se testean con

otro distinto con el que se pone a prueba la capacidad del modelo para

clasificar o inferir el valor de una VR



Support Vector Machine (SVM)

e Es un tipo de modelo que permite

clasificar de forma binaria

e Busca encontrar un hiperplano de N-1

dimensiones que
eficiente los datos

separe de forma

An SVM using data with three features

e Playoff Teams

e Non-Playoff Teams J
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Cancer de Tiroides

Rarely
Follicular cells / DTC \ ATC
- (produce:T,, T, “""J'gick factors include neck irradiation ~93% Additional acquired %
and thyroglobulin) ;4 autoimmune thyroid disease * PTC: ~81% genetic alterations,
» Common genetic alterations include * FIC: ~12% commonly in TP53,
RET-PTC and PAX8-PPARG (PPARY) PTEN and ALK

fusion, and BRAF V%% and RAS mutations

DTC histotypes in order of worsening prognosis:

* PTC

* Tall-cell variant PTC

* FTC (widely invasive)

* HCC (widely invasive)

* Poorly differentiated DTC
(PDTC: this is not a form of ATC)

* ATC

Follicular cell

j Parafollicular 'C’ cells MTC
. (produce: calcitonin ~3% |
and CEA)

Familial predisposition due to

RET germline mutations,

with 2° hit to other RET allele Calctiont
. ) S AR s - alcitonin




Cancer de Tiroides

Bethesda Cytopathologic Approximate Malignancy rate  Suggested treatment (Prior to
category category expected frequency availability of molecular testing)
| Non-diagnostic/Inadequate  5-11% 1-4% Repeat FNA
I Benign 55-74% 0-3% US follow-up
1] Atypia/follicular lesion of 5-15% 515% Repeat FNA or US follow-up or
undetermined significance Lobectomy
v Follicular neoplasm/ 2-25% 15-30% Lobectomy
suspicious for FN
Vv Suspicious for malignancy 1-6% 60-75% Lobectomy or Thyroidectomy
Vi Malignant 2-5% 97-99% Near-total thyroidectomy

Ultrasound transducer

Biopsy needle

Nodule



Objetivos

Reunir multiples experimentos de microarray para
tejido tiroideo normal, PTC, FTCy FTA

Obtener genes diferencialmente expresados para
entrenar modelos de ML

Entrenar un modelo de SVM que separe FTAy
Normal de PTCy FTC

Entrenar dos modelos de SVM para separar FTA
de Normaly PTC de FTC

Transcriptémica? Para qué?




Métodos

. ] e Microarrays de plataforma Affymetrix obtenidos de
NCBI-GEO

Clj””"‘a"mm" e 203 Normales, 310 PTCs, 53 FTCsy 51 FTAs

Matrices de datos de

/expresion normalizadas/ o NormallzaCIén por R_gcrma

Fusion de matrices

e Expresion diferencial en R-limma
e Entrenamiento de modelos en scikit-learn (python3)
e KfoldCV:K=5

Expresion Diferencial
(Sanos vs. Patogenicos)

Expresion Diferencial
(Norm vs. PTC vs. FTC vs. FTA)

(contraste binario) (contrastes multiples)

/Tabla de expresion de DEGS/ / Tabla de expresion de DEGs ® Kernel: Rbf (Radlal BaSIS FunCtion)

Entrenamiento y W
clasificacion por SVM
(Sanos vs. Patogenicos)

Entrenamiento y Entrenamiento y
clasificacion por SVM clasificacion por SVM

(PTC vs. FTC) (Normal vs. FTA)




Resultados generales

Modelo | Modelo | Modelo
Binario | Sano [ Carcinomas
Error de Validacién 6.15% | 5.07% 7.59%
Precision 94.95% | 90.85% 81.55%
Métrica Sensibilidad 94.58% | 83.12% 62.01%
Especificidad 92.81% | 97.9% 97.6%
Valor Predictivo Negativo | 92.29% | 95.85% 93.76%
C 2.4 4 3.3
Hiperparametro Gamma 1.69 0.04 0.44
Ndmero de Genes 40 445 110
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Modelo binario (Normal+FTA vs. PTC+FTC)
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Normal vs. FTA

Modelo
Sano
Error de Validacién 5.07%
Precision 90.85%
Métrica Sensibilidad 83.12%
Especificidad 97.9%
Valor Predictivo Negativo | 95.85%
C 4
Hiperparametro Gamma 0.04
Numero de Genes 445
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PTCvs. FTC
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Conclusiones

e |Los modelos entrenados separan con mucha eficiencia los tipos de tumores
analizados

e Presentan potencial de mejoria mediante un aumento del tamafno muestral y
testeo con datos externos

e Se requiere aumentar especialmente el tamano muestral de FTAy FTC para
mejorar la capacidad de deteccidn de estos




Perspectivas a futuro

e Aumentar el tamafno muestral de FTC y FTA mediante Bootstrap

e Obtener datos ajenos a los utilizados para entrenar los modelos y usarlos
como datos de testeo

e Ampliar los modelos para que funcionen tanto con microarrays como
RNA-seq
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