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Resumen

El cancer de mama es uno de los problemas que méas aumento ha tenido en los tltimos
anos, siendo foco de atencién en todo el mundo debido a su severidad. Gracias a la reco-
pilacién de informacioén genética hecha por clinicas, laboratorios y los profesionales de la
salud, es posible el andlisis de las propiedades que se encuentran en las lesiones produci-
das por el cancer de mama.

Este proyecto realizé el andlisis de datos genéticos correspondientes a los conjun-
tos de datos de cancer de mama GSE10810, GSE61304, GSE45255, GSE20194, GSE20271,
GSE22093 y GSE25066 obtenidos desde la pagina del National Center for Biotechnology
Information (NCBI). Se utiliz6 una metodologia para la normalizacién, reduccién de di-
mensiones utilizando el Anélisis de Componentes Principales (PCA), clasificacién con el
Método Empirico de Bayes (EB) y prediccién de genes con mayor presencia en cada con-
junto de datos de cadncer de mama, utilizando la Mdquina de Vectores de Soporte (SVM)
con una prediccién del 85.71 %.

Palabras clave. Cancer de mama, Aprendizaje automatico, Predicciéon, SVM.
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1. Introduccion

En la actualidad, el cancer de mama es un problema relevante, ya que se considera
que 1 de cada 12 mujeres pueden contraer esta enfermedad [1].

Es importante mencionar que el cAncer de mama suele clasificarse en etapas y el estado
de los genes permite predecir la etapa en la que se encuentra el cancer. La predicciéon del
estado de cdncer de mama a través de los genes resulta un trabajo complejo, puesto que
se necesita identificar los genes que se encuentran presentes en las etapas. Al dia de hoy,
existe una gran cantidad de datos genéticos de pacientes que han sido recolectados en
hospitales, consultorios médicos y laboratorios, los cuales envian la informacién corres-
pondiente a un centro de datos, de modo que esta informacién es sumamente extensa. El
andlisis de secuencias genéticas puede ser llevado a cabo a través del uso del aprendizaje
automatico.

El aprendizaje automaético es una subcategoria de la inteligencia artificial, la cual con-
siste en la imitacién de la inteligencia humana a través de acciones que podria realizar
alguna persona [2]. El aprendizaje automéatico permite analizar, relacionar o descartar in-
formacion. Cabe mencionar que el hecho de poder realizar el aprendizaje o la imitacién de
acciones facilita las tareas complejas como el anélisis de grandes cantidades de datos. Es
por esto que el uso del aprendizaje automético puede ser de mucha utilidad para analizar
registros con respecto a pacientes que tienen cancer de mama. Obteniendo los registros y
analizando los genes que se encuentran en cada etapa del cancer, es posible predecir, me-
diante modelos de aprendizaje automatico, la etapa en que se encuentra el paciente. Esta
prediccion puede servir de apoyo a los profesionales de la salud para que decidan cudl
seria el mejor tratamiento para el paciente (e.g. cirugia, quimioterapia, terapia hormonal).

2. Trabajos relacionados

= Modelo en Machine Learning para el Diagnéstico del Cancer de Mama [3]. Este
trabajo desarrolla un sistema usando modelos de aprendizaje automaético para po-
der clasificar y diagnosticar cdncer de mama a través de informacién recolectada
de muestras de masas mamarias del tipo FNA, donde la informacién recolectada
serd procesada por modelos de aprendizaje automatico tomando en cuenta que la
clasificacion a realizar es con respecto a las medidas y caracteristicas del area corres-
pondiente a la lesion.

» Comparacién de técnicas de machine learning y estadistica multivariante para la
prediccion del cidncer de mama utilizando biomarcadores obtenidos a partir de
imagenes de resonancia magnética [4]. Este proyecto compara técnicas de apren-
dizaje automatico y estadisticas multivariante para la prediccion de cancer usando
biomarcadores que fueron obtenidos mediante imdgenes de resonancia magnética,
tomando en cuenta secuencias DTI y DCE-MRI como biomarcadores. Los autores
utilizaron los siguientes algoritmos: arboles de decision, clasificadores bayesianos
ingenuos (Naive Bayes), Maquinas de Vectores de Soporte, regresion lineal, regre-
sién logistica, regresion de minimos cuadrados parciales (PLS) y el algoritmo de los



método de los k vecinos mas cercanos (kKNN).

= Reduccién de dimensionalidad en Machine Learning. Diagndstico de cancer de
mama basado en datos genémicos y de imagen [5]. Este trabajo utiliza dos ba-
ses de datos Breast Cancer Wisconsin Dataset y Breast Cancer Proteomes Dataset. La
primera contiene caracteristicas extraidas de mamografias que permite detectar la
enfermedad y la segunda tiene datos genémicos y se usa para la clasificacién de
tipos de cancer de mama. Para realizar la deteccion, utilizan tres modelos: regre-
sor bayesiano, regresion logistica y maquinas de vectores de soporte (SVM) y des-
pués utilizan la técnica de anélisis de componentes principales (PCA) para reducir
la dimensionalidad del conjunto de datos y repiten el experimento y posteriormen-
te comparan los resultados. Para resolver el problema de clasificaciéon de tipos de
cancer de mama, los autores utilizan técnicas de agrupamiento (clustering).

» Analisis comparativo de prediccion dentro de bases de datos de cancer: una apli-
cacién de aprendizaje automdtico [6]. Los autores comparan el rendimiento de
métodos para la prediccion de cancer a través del aprendizaje automaético, desta-
cando cuédles son los mejores del aprendizaje no supervisado como del aprendizaje
supervisado mediante los siguientes algoritmos: kNN, SVM, métodos de Naive Ba-
yes y el perceptréon/retropropagacion multicapa.

= Metodologia para el analisis e identificacién de genes relacionados con cancer
de mama utilizando Machine Learning y datos de secuenciacién masiva [7]. Los
autores analizan e identifican genes relacionados con el cdncer de mama haciendo
uso del aprendizaje automatico, utilizan un modelo de validacién externo para la
evaluacion del rendimiento y utilizan técnicas de seleccién de caracteristicas para
determinar la secuencia de ADN de los genes relacionados con la lesién a través del
uso del paquete Bioconductor, disponible para el lenguaje R.

» Prediccién de cincer de mama utilizando BI-RADS y un clasificador binario ba-
sado en redes neuronales artificiales [8]. Los autores predicen el cdncer de mama
haciendo uso de un sistema de manejo de datos del reporte en la imagen mamaria
para clasificar el tipo o clase de la lesién y a su vez se utiliza un clasificador bina-
rio mediante redes neuronales artificiales para el entrenamiento de RNA mediante
datos de entrada.

= Breast cancer stage prediction: a computational approach guided by transcripto-
me analysis [9]. Los autores hacen prediccién de genes a través de una metodologia
que consiste en reduccién de genes usando una técnica de Anélisis de Componentes
Principales (PCA), posteriormente una seleccién de genes con el método Empirico
de Bayes paramétricos (PEB) y una prediccién de genes con el uso de una Maquina
de Vectores de Soporte (SVM).

3. Justificacion

La clasificacién de genes en cada una de las etapas del cancer de mama puede ser de
mucha utilidad al momento de hacer el diagnoéstico del paciente. Cada etapa del tumor
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tiene una numeracién distinta que va desde la etapa 0 hasta la etapa 4. La identificaciéon
de biomarcadores facilitaria la prediccién de cancer porque el uso de biomarcadores es
un indicador de los eventos que ocurren en un sistema biolégico.

Cabe mencionar que ademads de las etapas del cdncer de mama, se debe de considerar
las formas en que se tratan estas lesiones. Si se pueden llegar a conocer los genes asociados
a cada etapa del cdncer de mama, los profesionales de la salud pueden asociar la forma
de curar la lesién, ya que estos juegan un papel muy importante en la caracterizacién de
las lesiones y su recuperaciéon depende mucho de la deteccién temprana del cancer.

4. Objetivos

4.1. Objetivo General

Predecir el estado de cdncer de mama utilizando modelos de aprendizaje automaético
a través de la identificacion de los genes asociados a cada etapa en que se encuentra el
cancer.

4.2. Objetivos Especificos

1. Identificar los datos genéticos que estén relacionados con las etapas del estado de
cancer de mama.

2. Implementar métodos para la limpieza de los datos genéticos.

3. Procesar el conjunto de datos para obtener los genes con mayor presencia en las
etapas utilizando aprendizaje automaético.

4. Evaluar los resultados obtenidos por los modelos utilizados y agruparlos por eta-
pas.

5. Visualizar los genes con mayor presencia en cada etapa del estado de céncer de
mama.

5. Marco tedrico

En esta seccion se describen los conceptos relacionados con el cdncer de mama y el
aprendizaje automatico.

5.1. Prediccion del cadncer de mama

La propagacién del cdncer de mama es una enfermedad que requiere de una asigna-
cién de gravedad, es por ello que hay un proceso llamado estadificacién que consiste en la
determinacion de la etapa de cancer de mama [10]; es decir, describe cuanto cdncer hay en
el cuerpo del paciente para saber la gravedad del mismo y asi saber el tipo de tratamiento



se requiere para poder erradicar con las lesiones presentadas. Las etapas designadas pa-

ra la estadificacion son 5, partiendo de la etapa 0 siendo esta la etapa mas temprana del

cancer de mama, hasta la etapa 4 donde esta es la més avanzada, debida a su propagacion.

Es importante mencionar que los tipos de cdncer con etapas similares por lo regular tiene

el mismo pronéstico aunque la experiencia que vive el paciente con el cdncer es tnica.
Los caracteristicas clave de la informacién del cancer de mama son [10]:

Tamafio del tumor (T): tamafio del tumor primario correspondiente a su propagacion
a la piel o a la pared tordcica inferior en el seno.

TO: No hay evidencia del tumor primario.

T1: Tumor con un tamano de 2 cm o menos de ancho.

T2: Tumor con un tamafio mayor de 2cm y menor de 5 cm ancho.

T3: El tumor mide més de 5 cm ancho.

T4: El tumor es de cualquier tamafio y crece hacia la pared toracica o la piel.

Propagacion hacia los ganglios linfaticos adyacentes (N): Indica si el cancer se pro-
pago a los ganglios linfaticos adyacentes al seno, en caso afirmativo, el nimero de gan-
glios linfaticos fueron repercutidos.

= NO: El cdncer no se ha propagado a los ganglios linfaticos cercanos.

= N1: El cancer se propagé a entre 1y 3 ganglios linfaticos donde podrian ser ganglios
linfaticos axilares o ganglios linfaticos mamarios.

= N2: El cancer se propagoé a entre 4 y 9 ganglios linfaticos donde podrian ser ganglios
linfaticos axilares o ganglios linfaticos mamarios.

= N3: El cdncer se ha propagado a 10 o mas ganglios linfatico. Se encuentra cancer en
por lo menos un ganglio linfatico axilar o el cancer se ha propagado a los ganglios
linfaticos que estan sobre la clavicula.

Propagacion a sitios distantes (M): Indica si el cdncer se ha propagado a érganos dis-
tantes como podrian ser los pulmones, huesos, cerebro o higado.

» MO: No hay rastro de propagacioén a distancia en los estudios de imagen o eximenes
médicos.



» MI1: Hay rastro de propagacién a distancia en los estudios de imagen o examenes
médicos.

La prediccion del cancer de mama es un gran reto debido a la complejidad genémica
del ser humano. Si se quiere predecir el cancer, es necesario tener los datos necesarios asi
como caracteristicas muy puntales que compartan los pacientes desde el punto de vista
genético. El comportamiento de los genes es dificil de predecir, ya que pueden mutar,
crecer y sobrevivir, haciendo complicado el proceso de la identificacién de biomarcadores
predictivos, los cuales sirven como incentivos para darle seguimiento al comportamiento
de los genes involucrados en los tumores. Entre otros inconvenientes para la prediccién
se encuentran la limitacién de la recopilacion de datos, la progresion del cancer y la hete-
rogeneidad del cancer [11] .

5.2. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automadtico es una subcategoria de la inteligencia artificial que consiste
en la imitacién de la inteligencia humana a través de acciones que podria realizar alguna
persona [2]. El hecho de poder realizar el aprendizaje o la imitacién de acciones facili-
ta las tareas complejas como el andlisis de grandes cantidades de datos. El aprendizaje
automaético fue de suma importancia para el proyecto presentado, ya que se utilizaron
modelos de aprendizaje automatico, tanto supervisados como no supervisados. A conti-
nuacion se explican ambas categorias.

Aprendizaje automatico supervisado: Se le conoce como supervisado debido a que
este modelo necesita de la supervision humana, ya que requiere de datos de entrada y de
salida etiquetados durante la fase de entrenamiento.

Aprendizaje automatico no supervisado: Se trata del entrenamiento de modelos de
datos que no han sido procesados ni etiquetados. En este tipo de aprendizaje automatico
no se requiere de la intervencién humana, ya que solo se necesita colocar pardmetros del
modelo y colocar los datos de entrada, puesto que el modelo es capaz de hacer el proce-
samiento de una gran cantidad de los conjuntos de datos.

5.3. Algoritmos utilizados

Existen diferentes algoritmos para llevar a cabo el aprendizaje automaético. A conti-
nuacion se explican los tres que se utilizaron en este proyecto.

Anidlisis de Componentes Principales
Es una técnica estadistica que se utiliza en el andlisis exploratorio de los datos y para
hacer modelos predictivos. Consiste en la reducciéon de dimensionalidad de un conjunto
de datos con muchas variables, tratando de mantener la mayor cantidad de informacién
(varianza) relevante posible a través de la creacién de componentes principales, donde
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las componentes principales explican gran parte de la variabilidad de los datos. Cada
componente principal es la combinacién lineal de las variables originales. Es importante
destacar es que en un andlisis de datos mientras haya mds componentes principales, el
margen de error de los datos serd mayor por el ruido de los datos, por lo tanto siempre se
tiene que considerar un ntiimero 6ptimo de componentes principales. [12].

Método Empirico de Bayes

El Método Empirico de Bayes es una técnica que utiliza procedimientos bayesianos estandar
para hacer una distribucién. Se compara con etiquetas previamente asignadas a muestras

y genes para determinar en qué grupo deben ser clasificadas las muestras. [13]. Una vi-
sualizacién que permite comprender la inferencia realizada es a través de un diagrama
de Venn, donde los contrastes se muestran a partir de los genes totales siendo estos el
universo total del diagrama, puesto que al hacer los contrastes habrd genes que no entren
dentro de las inferencias.

Miquina de Vectores de Soporte

Es un método de aprendizaje automatico supervisado que ha destacado por su preci-
sion. Se considera uno de los mejores clasificadores dentro del &mbito del aprendizaje
estadistico y aprendizaje automaético. El funcionamiento de una méquina de vectores de
soporte consiste en correlacionar los datos en un espacio de caracteristicas de grandes di-
mensiones de forma que se pueda hacer una asignacién de categorias. Cuando se desea
asignar elementos a diferentes categorias, se necesita establecer una frontera entre ellas.
Esta frontera, llamada hiperplano, divide el espacio de nuestros valores de manera que
esté equidistante de cada categoria. Cuando afiadimos elementos cercanos a esta frontera,
el algoritmo los asigna a la categoria mds cercana y trata de mantenerlos lo més alejados
posible de los puntos cercanos, que llamamos observadores. [14].

5.4. Meétricas de evaluacién de modelos de aprendizaje automatico

Los resultados de los modelos de aprendizaje automéatico pueden ser de cuatro tipos:

» Verdadero Positivo (VP). El resultado predicho es verdadero y el resultado real tam-
bién lo es.

» Verdadero Negativo (VN). El resultado predicho es falso y el resultado real también
lo es.

» Falso Positivo (FP). El resultado predicho es verdadero y el resultado real es falso.

» Falso Negativo (FB). El resultado predicho es falso y el resultado real es verdadero.

Los modelos de aprendizaje automaético se pueden evaluar utilizando diferentes métri-
cas.



Exactitud (Accuracy): Esta medida nos permite conocer el porcentaje de prediccio-
nes correctas realizadas por el modelo en relacion con el total de predicciones.

(VP+VN)

FEzxactitud =
e = (VP FN + FP+ VN)

(1)

Sensibilidad o recuperacién (Sensitivity or Recall): Es la proporcién de instancias
positivas que fueron identificadas correctamente por el modelo, y se calcula con:
VP

Sensibilidad = VP FN (2)

Especificidad (Specificity): Es la proporcion de instancias negativas que fueron iden-
tificadas correctamente por el modelo, y se calcula con:

VN

r icidad — — VN
specificida VN FP

(3)

Precisién (Precision):Es la proporcién de predicciones positivas que son verdaderas.

(VpP)

VP+FP) @

Precision =
F1-Score: Es la media arménica de la precisién y recall, brindando un equilibrio en-
tre ellas y se calcula con:

1= (1 + beta®) x precision * recall

(5)

((beta? = precision) + recall)

Donde beta = 1 para esta funcién

Prevalencia (Prevalence): Se trata de la frecuencia con la que ocurre el evento de in-
terés en el conjunto de datos.

(VP + FN)
(VP+FP+FN+VN)

(6)

prevalencia =

Valor Predictivo Positivo (Pos Pred Value): Es la proporcién de instancias clasificadas
como positivas que realmente son positivas y se calcula con:

(sensibilidad * prevalencia)

PPV =

((sensibilidad * prevalencia) + ((1 — especi ficidad) * (1 — prevalencia)))

()



» Valor Predictivo Negativo (Neg Pred Value): Es la proporcién de instancias clasifica-
das como negativas que realmente son negativas y se calcula con:

(especi ficidad * (1 — prevalencia))

(((1 — sensibilidad) % prevalencia) + ((especi ficidad) * (1 — prevalencia)))
(8)

NPV =

» Tasa de Deteccién (Detection Rate): Es la proporciéon de casos positivos que fueron
correctamente identificados por el modelo y se calcula con:

L VP
TasadeDeteccion = VP L FPLENTVN 9)

» Prevalencia de Deteccién (Detection Prevalence): Es la proporcién de casos que el
modelo clasificé como positivos y se calcula con:

(VP + FP)

PrevalenciadeDeteccion = (VP+FP+FN+VN)

(10)
» Exactitud Balanceada (Balanced Accuracy): Es una medida de exactitud que tiene en

cuenta el desequilibrio de clases y se calcula con:

(sensibilidad + especi ficidad)
2

EzxactitudBalanceada = (11)

6. Metodologia

Para poder llevar la prediccion de la presencia de genes especificos en cada una de las
etapas del céncer, se llevé a cabo el proceso que se muestra en la Figura 1. Cabe sefialar
que este proyecto utiliza los mismos conjuntos de datos como la metodologia que se en-
cuentra en [9]. La variante radica en que se hizo una inferencia de genes para solo conser-
var los genes que se encontraran en los 7 conjuntos de datos, se eliminaron los genes que
no se encontraban en los demads conjuntos de datos para después unir las 7 matrices y ob-
tener una matriz unificada donde los renglones corresponden a los genes y las columnas
a las 1077 muestras. Posteriormente, se uso la técnica de Anélisis de Componentes Prin-
cipales (PCA) usando el método de Elbow para obtener el ntimero 6ptimo de la matriz
unificada para la obtencién de las cargas con el niimero de PC que proporciona el méto-
do de Elbow. Es importante menciona que solamente se usé el algoritmo de clasificacién
SVM, puesto que fue la técnica que tuvo mayor precisién en cuestion de la prediccion de
genes en [9].

6.1. Obtencién del conjunto de datos de cancer de mama

El objetivo de esta etapa consiste en encontrar informacién correspondiente a los ge-
nes que se encuentran en el cdncer de mama a través de conjuntos de datos de pacientes
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Figura 1. Diagrama en cascada de las etapas del proyecto

que fueron descargados desde la pagina del National Center for Biotechnology Information
(NCBI) que contienen, por cada paciente, la etapa de cdncer y los genes correspondientes
al paciente. Es importante mencionar que los conjuntos de datos a utilizar son los siguien-
tes: GSE10810, GSE20271, GSE61304, GSE45255, GSE20194, GSE22093 y GSE25066.

6.2. Preprocesamiento

Esta etapa es la encargada de limpiar y obtener solo la informacién relevante con res-
pecto a los criterios de interés, los cuales radican en obtener informacién relacionada con
las etapas de céncer, todo esto haciendo uso de un proceso de normalizacién y escala-
miento con el objetivo de estandarizar los datos.

6.3. Técnica de reduccion de dimensionalidad

En esta etapa se utiliza el andlisis de componentes principales (PCA) para reducir la
dimensionalidad de los conjuntos de datos y poder identificar la relevancia de los genes
con respecto al valor de la varianza y la obtencién de los genes que tengan un valor
absoluto dentro del rango de retencién establecido.

6.4. Método de clasificacién de genes

Su principal funcién es agrupar los resultados obtenidos en la etapa anterior, todo
esto para estimar parametros y realizar inferencias de los grupos de las muestras que se
encuentran con mayor relevancia en cada etapa haciendo uso del método Empirico de
Bayes.



6.5. Técnica de clasificacién de expresiones genéticas a través de entrenamiento

En esta fase se entrena una Mdquina de Vectores de Soporte con genes preseleccio-
nados a través de los pasos anteriores, con la finalidad de evaluar el rendimiento de la
misma para determinar que tan bien generaliza la mdquina con los datos no vistos.

7. Hardware y software necesario

7.1. Hardware

La computadora que se utiliz6 para realizar el proyecto tiene las siguientes carac-
teristicas:

Procesador Intel Core 13-3240 3.40GHz

SSD Kingston 240gb

8 GB de memoria RAM

Windows 10

7.2. Software

El software utilizado para la realizacién del proyecto es el siguiente:

» Lenguaje de programacion R, versién 4.3.2, disponibleenhttps://cran.r-project.
org/bin/windows/base/

» Entorno de desarrollo integrado Rstudio, versién 2023.06.2-561, disponibleen ht tps :
//posit.co/download/rstudio-desktop/

» Bibliotecas pertenecientes a Bioconductor, versiéon 3.16, disponible en https://
www.bioconductor.org/install/

8. Desarrollo del proyecto

Como punto de partida se instal6 R 4.3.2 y RStudio 2023.06.2-561.
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8.1. Obtencién del conjunto de datos de cancer de mama

Una vez instalados los programas, se descargaron los conjuntos de datos de cancer
de mama con los siguientes identificadores: GSE10810, GSE61304, GSE45255, GSE20194,
GSE20271, GSE22093 y GSE25066. Los conjuntos de datos (datasets) fueron descargados
desde la pagina del National Center for Biotechnology Information (NCBI)'. De cada conjunto
de datos solo se seleccionaron las muestras que tenian las etapas de cancer 1, 2 y 3. La
etapa 0 significa que no hay evidencia de tumor y la etapa 4 fue descartada debido a que
existian pocas muestras de esas etapas.

El sitio del NCBI cuenta con una herramienta de seleccién que permitié seleccionar
las muestras requeridas, proporcionando un c6digo inicial en lenguaje R para poder tener
acceso a los conjuntos de requeridos. Las muestras obtenidas para cada conjunto de datos
se muestran en la Figura 2.

Datoset NoOmero de moestros Nomero de genes totales
GSEI0L10 29 18382
GSEE1304 ob She75
GSE45255 139 22268
GSE20194 220 22283
GSE2027 124 22262
GSE220493 79 22283
GSE25066 430 22283

Figura 2. Conjuntos de datos de cancer de mama

8.2. Preprocesamiento

Para realizar el preprocesamiento de los datos, se utilizé un proceso llamado RMA (del
inglés, Robust Multichip Average), que permite pre-procesar los datos de un microarreglo
con el fin de obtener estimaciones precisas de las expresiones génicas. Este método ayuda
a corregir los defectos técnicos y bioldgicos inherentes a los microarreglos. Gracias a la
herramienta proporcionada por la pagina del NCBI, no fue necesario realizar este proceso,
ya que al descargar el cédigo de R que proporciona NCBI, este proceso estaba incluido en
las lineas de c6digo que se proporcionan para obtener el conjunto de datos en cuestion.

Una vez obtenidos los conjuntos de datos, se llevé a cabo un proceso para obtener solo
los genes que se encontraban en todos los conjuntos de datos. Para ello, se obtuvieron
las etiquetas de los genes de cada conjunto de datos y se compararon para conservar
Unicamente los genes presentes en los 7 conjuntos de datos. Posteriormente, se realizé una
reduccién de genes y la unificacién de los datos de los genes con respecto a las muestras.
Como resultado, se obtuvo una matriz con un total de 11821 genes y 1077 muestras.

thttps:/ /www.ncbinlm.nih.gov
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8.3. Técnica de reduccion de dimensionalidad

Una vez obtenida la matriz unificada se llev6 a cabo una técnica de reduccién de di-
mensionalidad denominada PCA (del inglés, Principal Component Analysis) utilizando la
biblioteca PCAtools de Bioconductor. La funcién usada fue pca (), en donde el parame-
tro de entrada que se coloc6 fue la matriz unificada. Ya obtenido nuestro andlisis de
componentes principales fue necesario saber cudl era el nimero 6ptimo de componentes
principales (PC). Para ello, se utiliz6 el método Elbow, para obtenerlo se usé la funcién
findElbowPoint(), ddndonos 19 componentes principales como el ntimero 6éptimo para el
andlisis. Puesto que se obtuvo el niimero 6ptimo de componentes principales sigue la
reduccién de caracteristicas mediante el valor del rango de retencién para los genes de
interés, es por ello que se obtuvo los genes con respecto al valor absoluto menor a 0.08
con la funcién plotloadings(), dando como resultados un listado de genes dentro del rango
establecido, dando un total de 144 genes, ya que el listado tiene la secuencia de los genes
en cada PC y los genes que aparecen en el primer PC son los mismos que habrd en los
siguientes. La relacion componentes principales vs cargas de componentes se puede ver
en la Figura 3.

Q 0.025 . 0.050 . 0.075

ey
‘-w‘awu
J'

LW LW Y LW Y LY

Principal component

0.000 0.025 0.050 0.075
Component loading

Figura 3. Grafica de componentes principales vs cargas de componentes
Tras esto se hizo una reduccién, haciendo una proyeccion de los 144 genes resultantes

contra la matriz unificada para poder conservar los datos de expresion genética de los 144
genes con respecto a las 1077 muestras.
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8.4. Método de clasificacién de genes

Para poder clasificar los genes y asignarles la etapa de cancer con mayor ranking se
utilizé el método PEB (del inglés, Parametric Empirical Bayes). Para realizar este paso, fue
necesario obtener las etapas de cancer de cada muestra, ordenadas conforme a la matriz
completa para poder crear un modelo de disefio para un ajuste de modelo lineal. Con la
funcién model .matrix () se cre6 el modelo de disefio en donde solo van las etapas, mas
no la matriz de expresion. Posteriormente, se usé el paquete Limma de Bioconductor para
hacer el modelo de ajuste lineal con la funcién Imfit (). Después se cre6 un contraste
de matriz para hacer la comparativa por pares de cada columna designada; es decir, las
columnas T1,T2 y T3 hechas en el modelo de disefio. El contraste se cre6 con la funcién
makecontrasts (), luego se hizo el contraste lineal con la funcién contrasts. fit ()
usando el modelo lineal y el contraste obtenido de makecontrasts (). Una vez que se
obtuvo el contraste para el modelo lineal se aplicé la funcién eBayes () para la expresion
diferencial de bayes empirico, ddndole como pardmetro el modelo de contraste lineal
de este proyecto. Para obtener la importancia de cada grupo se hizo uso de la funcién
topTable () teniendo en cuenta solo los que tuvieran un valor ajustado de p valor menor
a 0.05%. Los genes resultantes con sus respectivas inferencias fueron visualizados en un
diagrama de Venn como se muestra en la Figura 4.

C-A 80

Figura 4. Diagrama de Venn de los genes con mayor presencia

Se agrupd6 cada conjunto de genes resultantes para después hacer un descarte de genes
duplicados, ya que solo debe existir un gen en una sola etapa. Se realiz6 una proyecciéon
desde la etapa 3 hasta la etapa 1 donde se buscé que no hubiera ningtin gen repetido en
los otros conjuntos de genes. Una vez que se obtuvieron los genes resultantes se vuelve
a hacer una proyeccién con la matriz de los 144 genes resultantes para solo conservar
los genes que aparecen en los resultados de topTable (). Es importante mencionar que
para acceder a cada conjunto o circulo del diagrama de Venn se tiene que cambiar el
pardmetro “coef = n” donde n es el nimero de contraste que se colocd, dando como total
38 genes resultantes los cuales se encuentran en la Figura 5 donde los primeros 13 genes
corresponden a la etapa 1, los siguientes 20 genes pertenecen a la etapa 2 y los tltimos 5
pertenecen a la etapa 3.

2Las dudas con respecto al manual de uso de Limma y sus funciones estdn en la guia de usuario:
https://bioconductor.org/packages/release/bioc/html/limma.html
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Figura 5. Genes con mayor presencia

8.5. Técnica de clasificacion de expresiones genéticas a través de entrenamiento

Para poder hacer uso de la mdquina de vectores de soporte se convirti6 la matriz
resultante de las instrucciones anteriores en un data frame para que tuviera compatibilidad
con los datos de entrada y no hubiera errores posteriores.

Después, se hizo una particion de muestras; es decir, las muestras resultantes de las
instrucciones anteriores se dividieron en datos de entrenamiento y datos de prueba, sien-
do los datos de entrenamiento los datos brindados como entrenamiento a la Maquina de
Vectores de Soporte, para esto se utiliz6 el 80 % de los 38 genes. Luego, se uso la funcién
svm () de la biblioteca €1071, ddndole como pardmetro nuestros datos de entrenamien-
to y colocando el pardmetro “kernel = linear”. Una vez entrenada la maquina, se evalu6
su desemperio con la funcién ConfusionMatrix () de la biblioteca Caret, dando co-
mo pardmetro los datos de prueba. Una vez realizado este tiltimo paso se obtuvieron los
resultados que se muestran en la Figura 6.

R
Prediction
1
2
E

$Soverall
Accuracy
0.8571429
McnemarpPvalue
NaN

Kappa Accuracylower
0.7407407 0.4212768

Accuracyupper
0.9963897

AccuracyNull AccuracyPvalue
0. 5714286 0.1243408

$byclass

F1 Prevalence
1 0.8 0.2857143
11.0 0.5714286
0 Na 0.1428571

sensitivity Specificity Pos Pred value Neg Pred value Precision Recall

Class: 1 0.8 0. 6666667
Class: 1 1.0 1. 0000000 1.0000000 1.0000000
Class: 0 1.0 NaN 0.8571429 NA
Detection Rate Detection Prevalence Balanced Accuracy

0.2857143 0.4285714 0.9

0.5714286 0.5714286 1.0

0. 0000000 0. 0000000 0.5

1.0000000 0.6666667

Class:
Class:
Class:

Figura 6. Resultados de la Maquina de Vectores de Soporte

9. Andlisis y discusién de resultados

En primera instancia, la reduccién de los conjuntos de datos de cancer de mama con-
sisti6 en la inferencia de los genes de cada uno, resultando en una matriz en la que solo
los genes que se encontraban en los 7 conjuntos de datos fueron los resultantes. Este pa-
so fue importante, puesto que se hizo un descarte primordial para la preparacién de los
datos genéticos para ser procesados con el método de Analisis de Componentes Principa-
les, donde los resultados después de utilizar este método fueron retenidos, colocando un
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rango méaximo de retencién de 0.08 del valor absoluto de la varianza de los genes, siendo
estos un total de 144, ya que al hacer este proceso aparecen los mismos genes en todos los
PC resultantes en el proceso de PCA, por lo tanto solo se tomaron los 144 genes que son
lo que aparecen en el PC1.

La creacién posterior del modelo de disefio depende de las etapas de cancer de mama
de cada una de las muestras, por lo tanto se cre6 un arreglo en donde vinieran las eta-
pas correspondientes a cada muestra ordenadas de la misma manera en las que aparecen
en la matriz resultante de los pasos anteriores; es decir, en la matriz unificada hay 1077
muestras las cuales corresponden a cada conjunto de datos de cancer de mama, donde ca-
da muestra tiene su respectiva etiqueta ordenada, entonces se hizo un arreglo que llevara
el orden de estas muestras en donde solo existiera el dato de la etapa en que corresponde,
en otras palabras u arreglo de 1077 datos con los valores "1,2 0 3" respectivamente.

Una vez que se obtuvo el arreglo de etapas de cancer de mama y se colocé como
pardmetro de disefio de la funcién de model.matrix (), el resultado de esta funcién fue
la asignacion de la muestra a su etapa en una tabla. Esta tabla sirve como pardmetro para
el ajuste de modelo lineal de datos de la funcién 1mfit () al igual que la matriz unifica-
da donde solo nos interesan los 144 genes que obtuvimos en la retencién. Es importante
mencionar que la matriz unificada que necesitamos debe de contener las 1077 muestras
y los 144 genes resultantes solamente. Después de haber ingresado esos parametros, se
obtuvo un ajuste de modelo lineal de los datos.

Como ultimo requisito para proceder a la parte del uso de la expresion diferencial de
Bayes se requiere de un contraste y dicho contraste requiere 3 casos para poder hacer una
comparativa de pares, los 3 casos son: B — A, C — By C' — A. Siendo A la etapa 1, B
la etapa 2 y C' la etapa 3. Posterior a la creacién del contraste, se convirti6 el contraste a
un contraste de modelo lineal tomando como pardmetros el ajuste de modelo lineal y el
contraste.

Después se us6 la funcién eBayes () para realizar la estimacién de varianza empiri-
ca de los efectos diferenciales encontrados en las expresiones genéticas, ddndole como
pardmetro nuestro contraste de modelo lineal. Luego se utiliz6 la funcién topTable ()
la cual devuelve las inferencias de cada contraste, por lo tanto obtuvimos 3 resultados,
cada uno por cada contraste. Se tom6 como rango maximo 0,05 para los valores del
adj.p.values, ya que corresponden a la varianza de los conjuntos de datos, donde
los datos entran en un criterio que consiste en dos posibles categorias, hipétesis nula y
la hipétesis alternativa. Ya que cuando un resultado radica cerca de cero significa que los
resultados observados son estadisticamente significativos; es decir, que su concordancia
no es casualidad y entran en la hipétesis alternativa. Por otro lado, cuando los datos son
superiores al rango establecido significa que entran en favor a la hipétesis nula donde
significa que los resultados no tienen mucha significancia en el anélisis.

En el altimo paso de este proyecto se entrené una Méaquina de Vectores de Soporte para
hacer predicciéon de datos a través de los datos obtenidos en los pasos anteriores, tomando
solo el 80 % de los 38 genes resultantes, usando la funcién svm () se colocé el 80 % de las
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muestras y la funcién confusionMat rix para obtener los resultados que se encuentran
en la Figura 6.

La matriz de confusién permite observar las predicciones hechas correctamente con
respecto a la etapa, en donde los renglones son las predicciones y las columnas corres-
ponden a la referencia (etapa). La forma de interpretar los resultados es en diagonal; es
decir, que los valores que se encuentren en las casillas (1,1), (2,2) y (3,3) son las prediccio-
nes que se realizaron correctamente. Eso quiere decir:

» se hizo correctamente la prediccion de 2 genes pertenecientes a la etapa 1.
» se hizo correctamente la prediccion de 4 genes pertenecientes a la etapa 2.

= en la etapa 3 la prediccién fue errénea, ya que el resultado esté en la casilla (1,3) en
lugar de (3,3).

Por lo tanto, los nimeros que estdn fuera de la diagonal de la matriz son las predic-
ciones erroneas.

Las estadisticas de la matriz de confusién permiten observar el valor de cada métrica
evaluada. Si se tiene un valor de 1.0 (100 %) significa que los genes fueron acertados en
ese apartado, si el valor es 0.0 (0 %) significa que los genes no fueron acertados en ese
apartado y Na indica que no se puede calcular el puntaje.

Cada apartado de la Figura 6 menciona lo siguiente:

» Exactitud (Accuracy):
El valor de la exactitud es de 0.8571, eso quiere decir que el 85.71 % de las prediccio-
nes fueron correctas sobre el total de las predicciones realizadas.

» Sensibilidad (Sensitivity):
Etapa 1: 1, significa que el modelo clasific6 correctamente todas las muestras positi-
vas.
Etapa 2: 1, significa que el modelo clasificé correctamente todas las muestras positi-
vas.
Etapa 3: 0, significa que en esta etapa el modelo clasific6 de manera errénea todas
las muestras positivas.

» Especificidad (Specificity):
Etapa 1: 0.8 significa que el modelo clasific6 correctamente el 80 % de las muestras
negativas.
Etapa 2: 1.0 significa que el modelo clasific6 correctamente el 100 % de las muestras
negativas.
Etapa 3: 1.0 significa que el modelo clasific6 correctamente el 100 % de las muestras
negativas.
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Precision (Precision):

Etapa 1: 0.6666667 significa que el 66.66 % de las predicciones positivas hechas por
el modelo son correctas.

Etapa 2: 1.0 significa que el 100.00 % de las predicciones positivas hechas por el mo-
delo son correctas.

Etapa 3: NaN significa que todas las predicciones positivas hechas por el modelo
son incorrectas.

F1-Score:

Etapa 1: 0.8, indica un buen rendimiento aunque no fue perfecto en la precisién y la
sensibilidad.

Etapa 2: 1.0, indica un rendimiento perfecto en la precision y la sensibilidad.

Etapa 3: Na, indica que no se puede calcular el puntaje de F1 con respescto a la pre-
cisién y la sensibilidad.

Prevalencia (Prevalence):

Etapa 1: 0.2857 significa que el 28.57 % de las muestras positivas del conjunto de
datos se encuentran en la etapa 1.

Etapa 2: 0.5714 significa que el 57.14 % de las muestras positivas del conjunto de
datos se encuentran en la etapa 2.

Etapa 3: 0.1428 significa que el 14.28 % de las muestras positivas del conjunto de
datos se encuentran en la etapa 3.

Valor Predictivo Positivo (Pos Pred Value):

Etapa 1: 0.6666667 significa que el 66.66 % de las predicciones positivas hechas por
el modelo son correctas.

Etapa 2: 1.0 significa que el 100.00 % de las predicciones positivas hechas por el mo-
delo son correctas.

Etapa 3: NaN significa que todas las predicciones positivas hechas por el modelo
son incorrectas.

Valor Predictivo Negativo (Neg Pred Value):

Etapa 1: 1.0 significa que el 100.00 % de las predicciones negativas hechas por el
modelo son correctas.

Etapa 2: 1.0 significa que el 100.00 % de las predicciones negativas hechas por el
modelo son correctas.

Etapa 3: 0.8571 significa que el 85.71 % de las predicciones negativas hechas por el
modelo son correctas.

Tasa de Deteccidn (Detection Rate):
Etapa 1: 0.2857 indica que el modelo fue capaz de detectar correctamente el 28.57 %
de todos los casos positivos en el conjunto de datos.
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Etapa 2: 0.5714 indica que el modelo fue capaz de detectar correctamente el 57.14 %
de todos los casos positivos en el conjunto de datos.
Etapa 3: 0.0000 indica que el modelo fue capaz de detectar correctamente el 0.00 %
de todos los casos positivos en el conjunto de datos.

= Prevalencia de Deteccion (Detection Prevalence):
Etapa 1: 0.4285 significa que el 42.85 % de las muestras positivas en el conjunto de
datos se clasificaron correctamente.
Etapa 2: 0.5714 significa que el 57.14 % de las muestras positivas en el conjunto de
datos se clasificaron correctamente.
Etapa 3: 0.0000 significa que el 0.00 % de las muestras positivas en el conjunto de
datos se clasificaron de manera errénea.

» Exactitud Balanceada (Balanced Accuracy):
Etapa 1: 0.9 indica que el modelo esta clasificando correctamente el 90 % de las
muestras en promedio
Etapa 2: 1.0 indica que el modelo esta clasificando correctamente el 100 % de las
muestras en promedio
Etapa 3: 0.5 indica que el modelo estd clasificando correctamente el 50 % de las
muestras en promedio.

En los apartados anteriores se mostré el porcentaje que tuvo cada etapa con respecto
a la prediccion realizada, arrojando una exactitud del 85.71 %. De igual forma, se mostr6
el porcentanje que se logré por cada etapa en los distintos apartados.

En [9] se obtuvo el 92.21 % de exactitud al utilizar el algoritmo de SVM. En este proyec-
to se esperaba lograr un mayor porcentaje de prediccién; sin embargo, no fue asi. Aunque
el porcentaje que se obtuvo en este proyecto fue mayor al 80 % de exactitud, no se pudo
superar la exactitud del reporte mencionado.
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10. Conclusiones

Este proyecto present6 una clasificacion de genes de cancer de mama a través de una
metodologia que establece los pasos para obtener los resultados esperados. Se utilizaron
técnicas de aprendizaje automatico supervisadas y no supervisadas, incluyendo el anali-
sis de componentes principales para reducir el conjunto de datos y preservar la varianza
relevante. El proceso empirico de Bayes permiti6 inferir la relevancia de los genes segtn
su etapa y clasificarlos en funcién de criterios especificos.

El uso de la maquina de vectores de soporte para este proyecto fue vital puesto que
el proceso que realiz6 para la identificacién de los elementos a considerar fue bastante
bueno, ya que proporciono informacion bastante completa con respecto a los valores per-
tenecientes a la matriz de confusién.

En el trabajo [9] se obtuvo el 92.21 % de exactitud al utilizar el algoritmo de SVM. Sin
embargo, en este proyecto se logré el 85.71 % de exactitud. Como trabajo a futuro, se pue-
de utilizar aprendizaje profundo y otros algoritmos de clasificacién para obtener mejores
resultados tanto en la exactitud como en los genes que se encuentran en los conjuntos
de datos asi como los métodos de reduccién de dimensiones de los datos de expresion
genética, con la posibilidad de utilizar méas de 7 conjuntos de datos genéticos para tener
un mayor nimero de muestras y de datos genéticos.
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11. Apéndice A. Cédigo fuente

11.1. Paquetes

install.packages (c("ggplot2", "el071", "caret"))

if (!require("BiocManager", quietly = TRUE))
install.packages ("BiocManager")
BiocManager: :install (version = "3.18")

if (!require("BiocManager", quietly TRUE) )

install.packages ("BiocManager")

BiocManager::install ("limma")

if (!'require("BiocManager", quietly
install.packages ("BiocManager")

TRUE) )

BiocManager::install ("PCAtools")

if (!require("BiocManager", quietly TRUE) )

install.packages ("BiocManager")

BiocManager::install ("GEOquery")

11.2. Conjunto de datos de cancer de mama

library (GEOquery)
library (ggplot?2)
library (PCAtools)
library (limma)
library (umap)
library (el071)
library (caret)

#Obtencidn del dataset GSE10810 a traves de la plataforma NCBI
gset <- getGEO("GSE10810", GSEMatrix =TRUE, getGPL=FALSE)

if (length(gset) > 1) idx <- grep("GPL570", attr(gset, "names")) else idx <- 1
gset <- gset[[idx]]

#Conjutos de muestras, donde las de digito 0 son de interes, mientras que las que t
gsms <— "XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX00000000000000000000000000000XX"

sml <— strsplit (gsms, split="")[[1]]

# samples selection within a series
sel <-= which(sml != "X") # eliminate samples marked as "X
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sml <- sml[sel]
gset <- gset[ ,sel]

ex <- exprs(gset)
# log2 transform
gx <- as.numeric (quantile(ex, c¢(0., 0.25, 0.5, 0.75, 0.99, 1.0), na.rm=T))
LogC <= (gx[5] > 100) ||
(gx[6]—-gx[1] > 50 && gx[2] > 0)
if (LogC) { ex[which(ex <= 0)] <- NaN
ex <- log2(ex) }

groups <— c("total")
gs <- factor (sml)
levels (gs) <- groups

# box-and-whisker plot

palette (c ("#1BO9E77", "#7570B3", "#E7298A", "#EG6ABO2", "#D95F02",
"$#66A61IE", "#A6761D", "#B32424", "#B324B3", "#666666"))

par (mar=c(7,4,2,1))

title <- paste ("GSE10810", "/", annotation(gset), sep ="")

# expression value distribution plot
par (mar=c(4,4,2,1))
title <- paste ("GSE10810", "/", annotation(gset), " value distribution",

# mean-variance trend
ex <— na.omit (ex) # eliminate rows with NAs

# UMAP plot (multi-dimensional scaling)

ex <- ex[!duplicated(ex), 1] # remove duplicates

ex10810 <- ex
gsetl10810 <- gset

sep =nm)
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# load series and platform data from GEO

gset <- getGEO("GSE61304", GSEMatrix =TRUE, getGPL=FALSE)
if (length(gset) > 1) idx <- grep("GPL570", attr(gset, "names")) else idx
gset <- gset[[idx]]

gsms <- "00X000000000X00000000X000000000X000000000000000X0000000000000X"
sml <- strsplit (gsms, split="")[[1]]
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# samples selection within a series

sel <— which(sml != "X") # eliminate samples marked as "X
sml <- sml[sel]

gset <- gset[ ,sel]

ex <- exprs(gset)
# log2 transform
gx <- as.numeric (quantile(ex, c¢(0., 0.25, 0.5, 0.75, 0.99, 1.0), na.rm=T))
LogC <- (gx[5] > 100) ||
(gx[6]—-gx[1l] > 50 && gx[2] > 0)
if (LogC) { ex[which(ex <= 0)] <- NaN
ex <- log2(ex) }

groups <— c("Group")
gs <- factor (sml)
levels (gs) <- groups

# box—-and-whisker plot

dev.new (width=3+ncol (gset) /6, height=5)

palette (c ("#1BO9E77", "#7570B3", "#ET7298A", "#EG6ABO2", "#D95F02",
"#66A61E", "#A6761D", "#B32424", "#B324B3", "#666666"))

par (mar=c(7,4,2,1))

title <- paste ("GSE61304", "/", annotation(gset), sep ="")

boxplot (ex, boxwex=0.6, notch=T, main=title, outline=FALSE, las=2, col=gs)

legend ("topleft", groups, fill=palette(), bty="n")

dev.off ()

# expression value distribution plot

par (mar=c(4,4,2,1))

title <- paste ("GSE61304", "/", annotation(gset), " value distribution", sep ="")
plotDensities (ex, group=gs, main=title, legend ="topright")

# mean-variance trend
ex <— na.omit (ex) # eliminate rows with NAs

plotSA(ImFit (ex), main="Mean variance trend, GSE61304")

# UMAP plot (multi-dimensional scaling)

ex <- ex[!duplicated(ex), 1] # remove duplicates

ump <- umap (t (ex), n_neighbors = 15, random_state = 123)

plot (ump$layout, main="UMAP plot, nbrs=15", xlab="", ylab="", pch=20, cex=1.5)
library ("maptools") # point labels without overlaps

pointLabel (ump$layout, labels = rownames (umpSlayout), method="SANN", cex=0.6)

ex61304 <- ex
gset61304 <- gset
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# load series and platform data from GEO

gset <- getGEO("GSE45255", GSEMatrix =TRUE, getGPL=FALSE)

if (length(gset) > 1) idx <- grep("GPL96", attr(gset, "names")) else idx <- 1

gset <- gset[[idx]]

ex <- exprs(gset)
# log2 transform

gx <- as.numeric (quantile(ex, c¢(0., 0.25, 0.5, 0.75, 0.99, 1.0), na.rm=T))

LogC <- (gx[5] > 100) ||

(gx[6]—-gx[1l] > 50 && gx[2] > 0)
if (LogC) { ex[which(ex <= 0)] <- NaN
ex <- log2(ex) }

# box—-and-whisker plot

dev.new (width=3+ncol (gset) /6, height=5)

par (mar=c(7,4,2,1))

title <- paste ("GSE45255", "/", annotation(gset), sep ="")
boxplot (ex, boxwex=0.7, notch=T, main=title, outline=FALSE, las=2)
dev.off ()

# expression value distribution plot

par (mar=c(4,4,2,1))

title <- paste ("GSE45255", "/", annotation(gset), " value distribution",
plotDensities (ex, main=title, legend=F)

# mean-variance trend
ex <— na.omit (ex) # eliminate rows with NAs
plotSA(1ImFit (ex), main="Mean variance trend, GSE45255")

# UMAP plot (multi-dimensional scaling)
ex <—- ex[!duplicated(ex), 1 # remove duplicates
ump <- umap (t (ex), n_neighbors = 15, random_state = 123)

sep ="m)

plot (ump$layout, main="UMAP plot, nbrs=15", xlab="", ylab="", pch=20, cex=1.5)

library ("maptools") # point labels without overlaps

pointLabel (ump$layout, labels = rownames (umpS$Slayout), method="SANN", cex=0.6)

ex45255 <- ex
gsetd45255 <- gset
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# load series and platform data from GEO

gset <- getGEO("GSE20194", GSEMatrix =TRUE, getGPL=FALSE)
if (length(gset) > 1) idx <- grep("GPL96", attr(gset, "names")) else idx <- 1
gset <- gset[[idx]]

gsms <- pastel ("00X00X0000X0000000000X000000000000000X0X0X000000XX",
"00XX000000XX000000000000000000XX00000000X00XX00000",
"XX0000X0XXX0000X0X0X00X00000X00X00XX00X0X00000X000™,
"00X0000000X0X0XX000000000X000000X0000XX0X0000000XX",
"00000000X0000X0X000X000000X0OX000000000000000000000™,
"000000X00000000000XX0000X00X™)

sml <- strsplit (gsms, split="")[[1]]

# samples selection within a series

sel <- which(sml != "X") # eliminate samples marked as "X
sml <— sml[sel]

gset <- gset[ ,sel]

ex <-— exprs(gset)
# log2 transform
gx <- as.numeric (quantile(ex, c¢(0., 0.25, 0.5, 0.75, 0.99, 1.0), na.rm=T))
LogC <-= (gx[5] > 100) ||
(gx[6]—-gx[1] > 50 && gx[2] > 0)
if (LogC) { ex[which(ex <= 0)] <- NaN
ex <- log2(ex) }

groups <— c("group")
gs <— factor (sml)
levels (gs) <- groups

# box—-and-whisker plot

dev.new (width=3+ncol (gset) /6, height=5)

palette (c ("#1B9E77", "#7570B3", "#E7298A", "#E6ABO2", "#D95F02",
"$#66A61E", "#A6761D", "#B32424", "#B324B3", "#666666"))

par (mar=c(7,4,2,1))

title <- paste ("GSE20194", "/", annotation(gset), sep ="")

boxplot (ex, boxwex=0.6, notch=T, main=title, outline=FALSE, las=2, col=gs)

legend ("topleft", groups, fill=palette(), bty="n")

dev.off ()

# expression value distribution plot

par (mar=c(4,4,2,1))

title <- paste ("GSE20194", "/", annotation(gset), " value distribution", sep ="")
plotDensities (ex, group=gs, main=title, legend ="topright")
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# mean-variance trend
ex <— na.omit (ex) # eliminate rows with NAs
plotSA(ImFit (ex), main="Mean variance trend, GSE20194")

# UMAP plot (multi-dimensional scaling)

ex <- ex[!duplicated(ex), 1] # remove duplicates

ump <- umap (t (ex), n_neighbors = 15, random_state = 123)

plot (ump$layout, main="UMAP plot, nbrs=15", xlab="", ylab="", pch=20, cex=1.5)
library ("maptools") # point labels without overlaps

pointLabel (ump$layout, labels = rownames (umpSlayout), method="SANN", cex=0.6)

ex20194 <- ex
gset20194 <- gset
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# load series and platform data from GEO

gset <- getGEO("GSE20271", GSEMatrix =TRUE, getGPL=FALSE)
if (length(gset) > 1) idx <- grep("GPL96", attr (gset, "names")) else idx <- 1
gset <- gset[[idx]]

gsms <- pastel ("000000X00000X00000X00XX0X0OX0OX00XX0OXX0OXXX0X000XX0X0",
"X00XXXX0X00000000000000X000000X00000X000000X000000™",
"O0X00X00XXXX00000000000XXXXX00X0XXX0000000000XXXXXX",
"0X00000000000X00X0000000000X™)

sml <- strsplit (gsms, split="")[[1]]

# samples selection within a series

sel <— which(sml != "X") # eliminate samples marked as "X
sml <- sml[sel]

gset <- gset[ ,sel]

ex <- exprs(gset)
# log2 transform
gx <- as.numeric (quantile(ex, c¢(0., 0.25, 0.5, 0.75, 0.99, 1.0), na.rm=T))
LogC <- (gx[5] > 100) ||
(gx[6]1-gx[1] > 50 && gx[2] > 0)
if (LogC) { ex[which(ex <= 0)] <- NaN
ex <- log2(ex) 1}

groups <- c("group")
gs <- factor (sml)

levels (gs) <- groups

# box—-and-whisker plot
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dev.new (width=3+ncol (gset) /6, height=5)

palette (c ("#1B9E77", "#7570B3", "#ET7298A", "#EG6ABO2", "#D95F02",
"$#66A61E", "#A6761D", "#B32424", "#B324B3", "#666666"))

par (mar=c(7,4,2,1))

title <- paste ("GSE20271", "/", annotation(gset), sep ="")

boxplot (ex, boxwex=0.6, notch=T, main=title, outline=FALSE, las=2, col=gs)

legend ("topleft", groups, fill=palette(), bty="n")

dev.off ()

# expression value distribution plot

par (mar=c(4,4,2,1))

title <- paste ("GSE20271", "/", annotation(gset), " value distribution", sep ="")
plotDensities (ex, group=gs, main=title, legend ="topright")

# mean-variance trend
ex <— na.omit (ex) # eliminate rows with NAs

PlotSA(1ImFit (ex), main="Mean variance trend, GSE20271")

# UMAP plot (multi-dimensional scaling)

ex <- ex[!duplicated(ex), 1 # remove duplicates

ump <- umap (t (ex), n_neighbors = 15, random_state = 123)

plot (umpS$layout, main="UMAP plot, nbrs=15", xlab="", ylab="", pch=20, cex=1.5)
library ("maptools") # point labels without overlaps

pointLabel (ump$layout, labels = rownames (umpS$layout), method="SANN", cex=0.6)

ex20271 <- ex
gset20271 <- gset
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# load series and platform data from GEO

gset <- getGEO ("GSE22093", GSEMatrix =TRUE, getGPL=FALSE)
if (length(gset) > 1) idx <- grep("GPL96", attr(gset, "names")) else idx <- 1
gset <- gset[[idx]]

gsms <- paste0 ("0000000000X000000000000000000000000000000000xX0000X™",
"0000X0000X0X00X00000X00XXXXXXX00000XX0X000000XX00X",
"XXX")

sml <- strsplit (gsms, split="")[[1]]

# samples selection within a series

sel <-= which(sml != "X") # eliminate samples marked as "X
sml <— sml[sel]
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gset <- gset[ ,sel]

ex <—- exprs(gset)
# log2 transform
gx <- as.numeric (quantile(ex, c¢(0., 0.25, 0.5, 0.75, 0.99, 1.0), na.rm=T))
LogC <-= (gx[5] > 100) ||
(gx[6]—-gx[1] > 50 && gx[2] > 0)
if (LogC) { ex[which(ex <= 0)] <- NaN
ex <- log2(ex) }

groups <— c("group")
gs <- factor (sml)
levels (gs) <- groups

# box—-and-whisker plot

dev.new (width=3+ncol (gset) /6, height=5)

palette (c ("#1BO9E77", "#7570B3", "#E7298A", "#EG6ABO2", "#D95F02",
"#66A61E", "#A6761D", "#B32424", "#B324B3", "#666666"))

par (mar=c(7,4,2,1))

title <- paste ("GSE22093", "/", annotation(gset), sep ="")

boxplot (ex, boxwex=0.6, notch=T, main=title, outline=FALSE, las=2, col=gs)

legend ("topleft", groups, fill=palette(), bty="n")

dev.off ()

# expression value distribution plot
par (mar=c(4,4,2,1))

title <- paste ("GSE22093", "/", annotation(gset), " value distribution", sep ="")

plotDensities (ex, group=gs, main=title, legend ="topright")
# mean-variance trend
ex <— na.omit (ex) # eliminate rows with NAs

plotSA(ImFit (ex), main="Mean variance trend, GSE22093")

# UMAP plot (multi-dimensional scaling)

ex <- ex[!duplicated(ex), 1] # remove duplicates

ump <- umap (t (ex), n_neighbors = 15, random_state = 123)

plot (ump$layout, main="UMAP plot, nbrs=15", xlab="", ylab="", pch=20, cex=1.5)
library ("maptools") # point labels without overlaps

pointLabel (ump$layout, labels = rownames (umpS$layout), method="SANN", cex=0.6)

ex22093 <- ex
gset22093 <- gset
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# load series and platform data from GEO
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gset <- getGEO("GSE25066", GSEMatrix =TRUE, getGPL=FALSE)
if (length(gset) > 1) idx <- grep("GPL96", attr (gset, "names")) else idx <- 1
gset <- gset[[idx]]

gsms <- pastel ("00000X000X00000X000X00000000X0X0X0X000000000000000",
"000000000X000000000000000000000000000000000000000X™,
"0000000000000000000000XXXXX00X000X00000X000X0X0000",
"000000X00X0000X00X000000X000XX000000X0X0000000000X™,
"X0000X0X00000X00000X000000XX0000X00000000000000000™",
"000000000000XX00000000000000000X0X0X000000000XX000",
"00X0XXXX0X0000000000000000000000000000000000000000",
"0000000000000000000000000000000000000000000000000X™,
"00X00X00XX00000X0X00000000000000X00000000000000000™,
"000X00000000X0XX0X00X0X00XX0XXX0X00X0XXX0X00000000",
"0X000000™)

sml <- strsplit (gsms, split="")[[1]]

# samples selection within a series

sel <— which(sml != "X") # eliminate samples marked as "X
sml <- sml[sel]

gset <- gset[ ,sel]

ex <- exprs(gset)
# log2 transform
gx <- as.numeric (quantile(ex, c¢(0., 0.25, 0.5, 0.75, 0.99, 1.0), na.rm=T))
LogC <- (gx[5] > 100) ||
(gx[6]-gx[1l] > 50 && gx[2] > 0)
if (LogC) { ex[which(ex <= 0)] <- NaN
ex <- log2(ex) 1}

groups <- c("group")
gs <- factor (sml)
levels (gs) <- groups

# box—-and-whisker plot

dev.new (width=3+ncol (gset) /6, height=5)

palette (c ("#1BOE77", "#7570B3", "#ET7298A", "#E6ABO2", "#D95F02",
"#66A61E", "#A6761D", "#B32424", "#B324B3", "#666666"))

par (mar=c(7,4,2,1))

title <- paste ("GSE25066", "/", annotation(gset), sep ="")

boxplot (ex, boxwex=0.6, notch=T, main=title, outline=FALSE, las=2, col=gs)

legend ("topleft", groups, fill=palette(), bty="n")

dev.off ()

# expression value distribution plot
par (mar=c(4,4,2,1))
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title <- paste ("GSE25066", "/", annotation(gset), " value distribution", sep ="")
plotDensities (ex, group=gs, main=title, legend ="topright")

# mean-variance trend
ex <— na.omit (ex) # eliminate rows with NAs

pPlotSA(1lmFit (ex), main="Mean variance trend, GSE25066")

# UMAP plot (multi-dimensional scaling)

ex <- ex[!duplicated(ex), 1] # remove duplicates

ump <- umap (t (ex), n_neighbors = 15, random_state = 123)

plot (umpS$layout, main="UMAP plot, nbrs=15", xlab="", ylab="", pch=20, cex=1.5)
library ("maptools") # point labels without overlaps

pointLabel (ump$layout, labels = rownames (umpS$layout), method="SANN", cex=0.6)

ex25066 <- ex
gset25066 <- gset

11.3. Principal
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reducirMatrix <- function (ex, conservar) {
indices <- match (conservar, rownames (ex))
salida <- ex[indices, , drop=FALSE]

return(salida)

FH R R R R R R

#REDUCCION DE LAS MATRICES CON RESPESCTO A LOS GENES QUE COINCIDEN EN

#L0OS 7 DATASETS

lista <—- list (rownames (ex10810), rownames (ex61304), rownames (ex45255),
rownames (ex20194) , rownames (ex20271) , rownames (ex22093),
rownames (ex25066) )

genesIdenticos <- Reduce (intersect,lista)

exReducidol0810 <- reducirMatrix (ex10810,genesIdenticos)
exReducido61304 <- reducirMatrix (ex61304,geneslIdenticos)
exReducido45255 <- reducirMatrix (ex45255,geneslIdenticos)
exReducido20194 <- reducirMatrix (ex20194,geneslIdenticos)
exReducido20271 <- reducirMatrix(ex20271,geneslIdenticos)
exReducido22093 <- reducirMatrix (ex22093,geneslIdenticos)
exReducido25066 <- reducirMatrix (ex25066,genesIdenticos)
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#OBTENCION DE LA MATRIX COMPLETA EN DONDE LOS RENGLONES SON TODOS

#LOS GENES QUE COINCIDEN

# Y LAS COLUMNAS SON LAS 1077 MUESTRAS RECOLECTADAS

matrixCompleta <- cbind(exReducidol0810,exReducido61304,exReducido45255
, exReducido20194, exReducido20271, exReducido22093
,exReducido25066)

#OBTENCION DE LOS COMPONENTES PRINCIPALES DEL DATASET COMPLETO USANDO
#EL PROCESO DE PCA(principal component analysis)
PCA <- pca(matrixCompleta)

#OBTENCION DEL NUMERO OPTIMO DE COMPONENTES PRINCIPALES A UTILIZAR
elbow <- findElbowPoint (PCASvariance)

elbow <—- as.numeric (elbow)

componentesPrincipales <- c(l:elbow)

#OBTENCI@N DE LOS GENES MAS RELEVANTES CON RESPECTO AL VALOR ABSOLUTO
#DE LOS VECTORES DE CARGA

#COLOCANDO UN RANGO DE RETENCION IGUAL A 0.08

cargas <- plotloadings (PCA,

components = getComponents (PCA, componentesPrincipales),
rangeRetain = 0.08, absolute = TRUE,
col = c("black’, ’"pink’, ’'redd’),

drawConnectors = TRUE, labSize = 4) + coord_flip/()

cargasAbsolutas <- cargasS$data

#EL NUMERO 144 CORRESPONDE A LOS GENES QUE SE OBTIENEN DE cargas$data,
#PERO COMO LA SECUENCIA DE

# LOS GENES SE REPITE SOLO SE TOMAN LOS QUE APARECEN

#EN EL PCl YA QUE LOS GENES DEL PC2 EN ADELANTE SON LOS MISMOS
cargasnombres <-cargasAbsolutasS$Svar[1:144]

# REDUCCION DE MATRIX PARA CONSERVAR LOS GENES RELEVANTES
#Y SUS DATOS CORRESPONDIENTES DE EXPRESION GENETICA
matrixActualizada <- reducirMatrix (matrixCompleta, cargasnombres)

# OBTENCION DE LA ETAPA DE CANCER DE MAMA DE CADA MUESTRA
#PARA SU POSTERIOR UNIFICACION
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etapasl10810 <- c(1,1,1, ,1,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,

etapas61304 <- c¢(2,2,2,2,2,2,1,1,2,2,2,2,1,1,2,2,2,3,1
12I21 ’211llI212I21ll212I311’31212I312I21
2,2,2,2,3,2,2,1,3,3,2,3,2,1,1,2,2)

etapas45255 <-gset45255%‘histological grade:chl?
etapas45255 <- gsub("G2", "2", etapas45255)
etapas45255 <- gsub ("G1", "1", etapas45255)
etapas45255 <- gsub ("G3", "3", etapasd45255)
etapas45255 <- gsub ("NA", "1", etapas45255)
etapas45255 <- as.numeric (etapas45255)

etapas20194 <- gset20194$ ‘tbefore:chl’®
etapas20194 <- as.numeric (etapas20194)

etapas20271 <- gset20271$‘prechemo t:chl®
etapas20271 <- as.numeric (etapas20271)

etapas22093 <- gset22093S$‘prechemo t:chl}
etapas22093 <- as.numeric (etapas22093)

etapas25066 <- gset25066$‘'clinical_t_stage:chl’?
etapas25066 <- gsub ("T1", "1", etapas25066)
etapas25066 <- gsub("T2", "2", etapasz25066)
etapas25066 <- gsub ("T3", "3", etapas25066)
etapas25066 <- as.numeric (etapas25066)

etapasTotales <- c(etapasl0810,etapas61304,etapas45255,
etapas20194,etapas20271,etapas22093, etapas25066)

#CREACI@N DEL MODELO DE DISENO PARA LAS ETAPAS
design <- model.matrix(~ O+factor (etapasTotales))
colnames (design) <- c("A","B","C")

#AJUSTE DE MODELO LINEAL DE LOS DATOS
linear.fit <- ImFit (matrixActualizada,design)

#CREACION DE CONTRASTE PARA EL MODELO LINEAL
contrast.matrix <- makeContrasts(B-A,C-B,C-A, levels = design)
contrast.linear.fit <- contrasts.fit (linear.fit,contrast.matrix)
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#USO DE LA EXPRESSION DIFERENCIAL DE BAYES EMPIRICO
contrast.results <- eBayes(contrast.linear.fit)

#PARTICION DE LOS CONJUNTOS DE DATOS CON
#RESPECTO A CADA COMPARATIVA POR GRUPOS (1 VS 1)
etapal <- topTable(contrast.results,coef = 1,adjust.method = "BH", number = 144)

etapa?2 <- topTable(contrast.results,coef = 2,adjust.method = "BH", number = 144)
etapa3 <- topTable(contrast.results,coef = 3,adjust.method = "BH", number = 144)
resultadosl <- etapal[etapal$adj.P.Val < 0.05,]
resultados?2 <- etapa2[etapal2$adj.P.Val < 0.05,]
resultados3 <- etapa3[etapa3$adj.P.Val < 0.05,]

genesTl <- rownames (resultadosl)
genesT2 <- rownames (resultados?2)
genesT3 <- rownames (resultados3)

analisisGenes <- decideTests (contrast.results)
print (analisisGenes)
summary (analisisGenes)

#DIAGRAMA DE VENN PARA LA VISUALIZACION DE LA PRESENCIA DE GENES
vennDiagram(analisisGenes)

#GENES CON MAYOR RELEVANCIA B-A
genesUpTl <- analisisGenes@.Datal,1]
genesUpTl <- subset (genesUpTl, genesUpTl == ’"17)

#GENES CON MAYOR RELEVANCIA C-B
genesUpT2 <- analisisGenes@.Datal, 2]
genesUpT2 <- subset (genesUpT2, genesUpT2 == ’"1")

#GENES CON MAYOR RELEVANCIA C-A
genesUpT3 <- analisisGenes@.Datal, 3]
genesUpT3 <- subset (genesUpT3, genesUpT3 == '1")

#PROYECCION DE LOS GENES PARA QUE SOLO PERTENEZCAN A UNA ETAPA Y NO A DOS
etiquetasTl <- names (genesUpTl)
etiquetasT2 <- names (genesUpT2)

etiquetasT3 <- names (genesUpT3)

restantes3 <- setdiff (etiquetasT3,etiquetasT?2)
restantes3 <- setdiff (restantes3,etiquetasTl)

restantes2 <- setdiff (etiquetasT2,etiquetasT3)
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restantes?2 <- setdiff (restantes2,etiquetasTl)

restantesl <- setdiff (etiquetasTl,etiquetasT3)
restantesl <- setdiff (restantesl,etiquetasT2)

replical <- rep(1,13)
replica2 <- rep(2,20)
replica3 <- rep(3,5)

unionGenes <- c(restantesl, restantes2, restantes3)
genEtapa <- c(replical,replica2,replica3)

#REDUCCI@N DE LA MATRIX PARA CONSERVAR UNICAMENTE LOS GENES DE INTERES
matrixSVM <- reducirMatrix (matrixActualizada,unionGenes)

matrixFinal <- as.data.frame (matrixSVM)
matrixFinal$etapa <- as.factor (genEtapa)

#ESTABLECER LA SEMILLA DEL GENERADOR DE NUMEROS PSEUDOALEATORIOS
set.seed (123)

#CONVERSION DE LA MATRIX TIPO MATRIX A TIPO DATAFRAME
matrixFinal <- as.data.frame (matrixFinal)

#UNION DE MATRIX CON DATOS DE ETAPA DE CANCER
matrixFinal$etapa <- as.factor (genEtapa)

#PARTICION DE DATOS PARA TENER DATOS DE ENTRENAMIENTO Y DATOS DE PRUEBA
indices_entrenamiento <- createDataPartition (matrixFinal$etapa,

p = 0.8, list = FALSE)
datos_entrenamiento <- matrixFinal[indices_entrenamiento, ]
datos_prueba <- matrixFinal[-indices_entrenamiento, ]

#CREACIéN DE MODELO DE MAQUINA DE SOPORTE VECTORIAL
modelo_svm <- svm(etapa ~ ., data = datos_entrenamiento, kernel = "linear")

#EVALUACI@N DE MAQUINA DE SOPORTE VECTORIAL
evaluacionSVM <-confusionMatrix (predict (modelo_svm, datos_prueba),

datos_prueba$Setapa)

summary (evaluacionSVM)
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12. Apéndice B. Manual del usuario

12.1. Instalacion de bibliotecas

En primer lugar se instalan los paquetes necesarios para el proyecto. Por lo tanto se ejecutan
las lineas de cédigo que se encuentran en el apartado 11.1 paquetes del Apéndice A

12.2. Obtencién de conjuntos de datos de cincer de mama

Posteriormente, se descargan los conjuntos de datos de cdncer de mama de interés correspon-
dientes a los datsets GSE10810, GSE61304, GSE45255, GSE20194, GSE20271, GSE22093, GSE25066.
Este proceso se realiza con las lineas de c6digo pertenecientes al apartado 11.2 Conjunto de datos
de cdncer de mama del Apéndice A.

12.3. Ejecucién del procedimiento del proyecto

Finalmente, para ejecutar el procedimiento completo del proyecto, se utilizan las lineas de
cédigo que se encuentran en el apartado 11.3 principal del Apéndice A.

35



	Introducción
	Trabajos relacionados
	Justificación
	Objetivos
	Objetivo General
	Objetivos Específicos

	Marco teórico
	Predicción del cáncer de mama
	Aprendizaje Automático
	Algoritmos utilizados
	Métricas de evaluación de modelos de aprendizaje automático

	Metodología
	Obtención del conjunto de datos de cáncer de mama
	Preprocesamiento
	Técnica de reducción de dimensionalidad
	Método de clasificación de genes
	Técnica de clasificación de expresiones genéticas a través de entrenamiento

	Hardware y software necesario
	Hardware
	Software

	Desarrollo del proyecto
	Obtención del conjunto de datos de cáncer de mama
	Preprocesamiento
	Técnica de reducción de dimensionalidad
	Método de clasificación de genes
	Técnica de clasificación de expresiones genéticas a través de entrenamiento

	Análisis y discusión de resultados
	Conclusiones
	Referencias
	Apéndice A. Código fuente
	Paquetes
	Conjunto de datos de cáncer de mama
	Principal

	Apéndice B. Manual del usuario
	Instalación de bibliotecas
	Obtención de conjuntos de datos de cáncer de mama
	Ejecución del procedimiento del proyecto


