
Inteligencia Artificial aplicada a la 
clasificación de tumores mediante 
transcriptómica
Lic. Claudio Schuster



Transcriptómica

● Si la genómica se enfoca en la totalidad del ADN de un organismo (genoma), 
la transcriptómica tiene por objeto la totalidad del ARN (transcriptoma)

● El transcriptoma varía según el tipo celular, tiempo, patología, etc…

● Es un indicador de expresión génica. La cantidad de transcriptos (ARNm) de 
un gen puede usarse como estimador de su expresión

● Existen dos tecnologías para cuantificar expresión génica a escala “ómica”: 
Microarrays y RNA-seq



Microarrays

● Económicamente más 
accesible

● Permite muestrear más

● Produce datos más livianos y 
fáciles de procesar

● Tiene una cantidad fija de 
transcriptos que puede 
detectar



Los datos obtenidos



Machine Learning

● Conjunto de técnicas computacionales que permiten aprender patrones y 

tomar decisiones sin intervención humana directa

● Son una forma de Inteligencia Artificial 

● Según el tipo de datos que se disponga, pueden usarse para inferir el valor de 

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

patrones en los datos

● 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)

● Es un tipo de modelo que permite 
clasificar de forma binaria

● Busca encontrar un hiperplano de N-1 
dimensiones que separe de forma 
eficiente los datos



Cáncer de Tiroides



Cáncer de Tiroides



Objetivos

● Reunir múltiples experimentos de microarray para 
tejido tiroideo normal, PTC, FTC y FTA

● Obtener genes diferencialmente expresados para 
entrenar modelos de ML

● Entrenar un modelo de SVM que separe FTA y 
Normal de PTC y FTC

● Entrenar dos modelos de SVM para separar FTA 
de Normal y PTC de FTC

Transcriptómica? Para qué?



Métodos
● Microarrays de plataforma Affymetrix obtenidos de 

NCBI-GEO

● 203 Normales, 310 PTCs, 53 FTCs y 51 FTAs

● Normalización por R-gcrma

● Expresión diferencial en R-limma

● Entrenamiento de modelos en scikit-learn (python3)

● K fold CV: K = 5

● Kernel: Rbf (Radial Basis Function)



Resultados generales
Modelo 
Binario

Modelo 
Sano

Modelo 
Carcinomas

Métrica

Error de Validación 6.15% 5.07% 7.59%

Precisión 94.95% 90.85% 81.55%

Sensibilidad 94.58% 83.12% 62.01%

Especificidad 92.81% 97.9% 97.6%

Valor Predictivo Negativo 92.29% 95.85% 93.76%

Hiperparámetro

C 2.4 4 3.3

Gamma 1.69 0.04 0.44

Número de Genes 40 445 110



Modelo binario (Normal+FTA vs. PTC+FTC)
Modelo 
Binario

Métrica

Error de Validación 6.15%

Precisión 94.95%

Sensibilidad 94.58%

Especificidad 92.81%

Valor Predictivo Negativo 92.29%

Hiperparámetro

C 2.4

Gamma 1.69

Número de Genes 40



Normal vs. FTA
Modelo 

Sano

Métrica

Error de Validación 5.07%

Precisión 90.85%

Sensibilidad 83.12%

Especificidad 97.9%

Valor Predictivo Negativo 95.85%

Hiperparámetro

C 4

Gamma 0.04

Número de Genes 445



PTC vs. FTC
Modelo 

Carcinomas

Métrica

Error de Validación 7.59%

Precisión 81.55%

Sensibilidad 62.01%

Especificidad 97.6%

Valor Predictivo Negativo 93.76%

Hiperparámetro

C 3.3

Gamma 0.44

Número de Genes 110



Conclusiones

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

● Presentan potencial de mejoría mediante un aumento del tamaño muestral y 
testeo con datos externos

● Se requiere aumentar especialmente el tamaño muestral de FTA y FTC para 
mejorar la capacidad de detección de estos 



Perspectivas a futuro

● Aumentar el tamaño muestral de FTC y FTA mediante Bootstrap

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

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