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Resumen en Español

La talasemia es un trastorno sangúıneo hereditario que afecta la producción de

hemoglobina, lo que conlleva niveles anormalmente bajos de esta protéına. En 2015,

esta enfermedad fue responsable de 16800 muertes y afecta aproximadamente al 1,5%

de la población mundial. El diagnóstico se realiza mediante análisis de sangre y pruebas

genéticas. Sin embargo, la falta de registros y tamizajes adecuados impide la detección

de numerosos casos graves, lo cual contribuye a una elevada tasa de mortalidad. Aunque

su prevalencia es baja, la talasemia tiene un impacto significativo en la calidad de vida

de los pacientes, quienes requieren tratamiento de por vida.

Este estudio propone el uso de perfiles de expresión génica y métodos de aprendizaje

automático para identificar biomarcadores asociados con la talasemia. Se emplearon

modelos de clasificación y un algoritmo de detección de anomaĺıas, observándose que

los métodos de clasificación no fueron efectivos para abordar el problema. Sin embargo,

el modelo basado en bosque de aislamiento permitió identificar 72 genes anómalos.

La validación funcional de estos genes destacó términos biológicos relevantes, como

traducción citoplasmática y apoptosis, sugiriendo posibles v́ıas moleculares implicadas

en la talasemia. Además, se identificaron genes relacionados con la homeostasis del

hierro, estableciendo un v́ınculo entre el estrés oxidativo, la apoptosis y esta enfermedad.

La comparación con estudios previos reveló procesos biológicos comunes, lo que

resalta el potencial del aprendizaje automático para mejorar el diagnóstico y profundizar

en la comprensión de las v́ıas moleculares, con el objetivo de optimizar los tratamientos

para los pacientes.
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Abstract

Thalassemia is a hereditary blood disorder that affects hemoglobin production, re-

sulting in abnormally low levels of this protein. In 2015, this disease was responsible

for 16,800 deaths and affects approximately 1.5% of the global population. Diagnosis

involves blood tests and genetic screening; however, the lack of adequate records and

screening programs hinders the detection of many severe cases, contributing to high

mortality rates. Although its prevalence is low, thalassemia significantly impacts the

quality of life of patients, who require lifelong treatment.

This study proposes the use of gene expression profiles and machine learning methods

to identify biomarkers associated with thalassemia. Classification models and an ano-

maly detection algorithm were applied, revealing that classification methods were not

effective for this problem. However, the isolation forest based model identified 72 ano-

malous genes. Functional validation of these genes highlighted relevant biological terms

such as cytoplasmic translation and apoptosis, suggesting potential molecular pathways

involved in thalassemia. Additionally, genes related to iron homeostasis were identified,

establishing a link between oxidative stress, apoptosis, and the disease.

Comparison with previous studies revealed common biological processes, undersco-

ring the potential of machine learning to enhance diagnosis and deepen the understan-

ding of molecular pathways, aiming to optimize patient treatments.
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expresión identificados como anómalos [61]. . . . . . . . . . . . . . . . . 40

5.5. Genes asociados con los principales procesos biológicos identificados. . . 42

vii



Lista de Figuras

2.1. Comparación de la forma normal de los glóbulos rojos y la forma de los
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Caṕıtulo I. Introducción

A lo largo de los años, las técnicas de aprendizaje automático han ganado importan-

cia en la realización de tareas como la clasificación y la predicción en diversos campos

disciplinarios. Uno de estos campos es la bioloǵıa computacional, donde se ha empleado

el aprendizaje automático para entender mejor el funcionamiento de ciertas enfermeda-

des y asistir en su diagnóstico [1]. Un ejemplo notable es el estudio de las talasemias,

en el cual se han usado algoritmos de aprendizaje automático para distinguir entre

portadores y no portadores de la enfermedad. Por lo tanto, resulta plausible considerar

que el aprendizaje automático puede posicionarse como una herramienta valiosa para

incrementar el conocimiento y comprender la patogénesis de las enfermedades.

Las talasemias constituyen un grupo de trastornos sangúıneos hereditarios caracte-

rizados por la producción anormal de hemoglobina [2]. La hemoglobina es la protéına

presente en los glóbulos rojos que se une al ox́ıgeno en los pulmones y lo transporta a

los tejidos y órganos de todo el cuerpo. Los médicos dividen la enfermedad en i) α- y ii)

β-talasemia, dependiendo de la cadena de globina deficiente en la śıntesis de hemoglo-

bina [3]. La β-talasemia implica una reducción o ausencia de cadenas de beta-globina,

lo que lleva a una producción disminuida de hemoglobina, mientras que la α-talasemia

implica una reducción o ausencia de cadenas de alfa-globina. Además, la α-talasemia

puede tener consecuencias más graves. Esta condición incluso puede causar condiciones

que no son compatibles con la vida [2], [3]

El diagnóstico de la enfermedad normalmente se realiza mediante conteos sangúıneos

completos, pruebas especializadas de hemoglobina o pruebas genéticas, como la prueba

de detección genética del recién nacido. Aunque esta prueba no siempre se utiliza para

detectar talasemia a pesar de estar disponible en muchos páıses. La enfermedad también

puede ser identificada antes del nacimiento a través de exámenes prenatales [2]. Sin

embargo, en pocos páıses existe un registro de pacientes y, en muchos otros, los niños
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con los casos más graves fallecen sin ser diagnosticados [4]. En 2015, la enfermedad

causó 16.800 muertes, y actualmente, el 1,5% de la población mundial son portadores,

con aproximadamente 60.000 diagnósticos anuales en recién nacidos [3], [4].

Además de las limitaciones en la infraestructura para el manejo de enfermedades, los

métodos y enfoques de diagnóstico enfrentan desaf́ıos actuales. Un ejemplo de esto es la

clasificación errónea de personas con β-talasemia. A menudo, los individuos afectados

por la enfermedad pueden ser confundidos con casos de anemia por deficiencia de hierro,

una condición mucho más común [2]. Esto ocurre porque los parámetros necesarios

para distinguir entre ambas enfermedades no se obtienen en exámenes de laboratorio

rutinarios [5]. Además, las técnicas necesarias para realizar un diagnóstico diferencial

son costosas y tienen implicaciones cĺınicas significativas [6].

En términos generales, los śıntomas de la talasemia pueden incluir sobrecarga de hie-

rro, deformidades óseas, agrandamiento del bazo, retraso en el crecimiento y problemas

card́ıacos. No obstante, la manifestación de estos śıntomas vaŕıa según la gravedad de

la enfermedad. Dado su origen genético, las personas con talasemia requieren atención

y manejo continuos a lo largo de su vida. Dependiendo de la severidad, el tratamien-

to puede incluir desde terapia de quelación hasta múltiples transfusiones de sangre e

incluso trasplante de células madre [2]. El continuo requerimiento de monitoreo, tra-

tamiento y atención especializada representa una carga significativa para los sistemas

de salud pública, especialmente en economı́as emergentes que a menudo carecen de la

infraestructura necesaria o los recursos económicos para atender adecuadamente a los

pacientes afectados [4].

La carga económica de la talasemia ha sido identificada, cuantificada y analizada,

lo que subraya la importancia de investigar mejoras en los métodos de diagnóstico para

aumentar la calidad de vida de los pacientes. De acuerdo a una evaluación económica

realizada en 2021, el costo promedio para prevenir el nacimiento de un paciente con

talasemia mayor fue de 32.624 USD, mientras que el costo del tratamiento de por vida

para un paciente con talasemia mayor ascendió a 136.532 USD [7].

Un tratamiento temprano de la talasemia puede reducir significativamente la tasa

de mortalidad. Esto implica una gran responsabilidad para los profesionales de la salud,
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quienes deben tomar decisiones acertadas y utilizar procedimientos precisos y confia-

bles que permitan diferenciar adecuadamente entre diversos diagnósticos [8]-[10]. En

este contexto de pruebas cĺınicas con limitaciones conocidas, el aprendizaje automáti-

co puede desempeñar un papel crucial tanto en el diagnóstico como en la detección,

ofreciendo una alternativa a las restricciones de los métodos moleculares. Por ejem-

plo, se puede mejorar la clasificación de pacientes con talasemia mediante sistemas

de diagnóstico basados en aprendizaje automático [2], [11]. Además, estos métodos se

han vuelto cada vez más confiables para el descubrimiento y comprensión de grandes

volúmenes de datos biológicos complejos [1].

Por lo anteriormente descrito, esta investigación propone el uso de técnicas de apren-

dizaje automático para identificar nuevos biomarcadores1 asociados con la talasemia.

Al descubrir nuevos biomarcadores, es posible obtener tanto mayor conocimiento acerca

de la enfermedad como nuevas dianas terapéuticas. Esto permitirá mejorar la capaci-

dad de detección de la enfermedad y potencialmente reducir los costos de diagnóstico

y tratamiento. Para realizar esta tarea, se utilizará un conjunto de datos de perfiles de

expresión genética.

1.1. Pregunta de Investigación

Como se describirá posteriormente en el Caṕıtulo 3, sobre los antecedentes, se han

implementado numerosas técnicas de aprendizaje automático para abordar el problema

de la clasificación en la talasemia. Sin embargo, estas técnicas no se han explorado en

profundidad para el descubrimiento de nuevos biomarcadores asociados a la enfermedad.

Con el fin de proveer una solución para este problema, se plantea la pregunta: ¿Qué

técnicas de aprendizaje automático son capaces de brindar nueva información sobre

potenciales biomarcadores asociados a la talasemia?

Asimismo, se plantea la pregunta complementaria: ¿Cuáles modelos presentan los

mejores valores para las métricas de desempeño, definidas en el ámbito (Sensibilidad y

Especificidad), para la identificación de biomarcadores?

1Posibles indicadores de procesos biológicos normales o patogénicos [12].
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1.2. Justificación de la Investigación

Como se ha mencionado, mientras que la utilidad de las técnicas de aprendizaje

automático ya ha sido demostrada, los métodos moleculares tradicionales presentan

limitaciones, exacerbadas por problemas en la infraestructura de manejo de enferme-

dades. Un ejemplo es lo ocurrido en China durante la primera ola de la pandemia de

COVID-19. Uno de los requisitos para dar de alta a un paciente era obtener dos pruebas

RT-PCR negativas para SARS-CoV-2 en menos de 24 horas. Sin embargo, el 14% de los

pacientes dados de alta en la provincia de Guangdong volvieron a dar positivo entre 5 y

13 d́ıas después. Esta situación se atribuye a diversos factores, como los procedimientos

de muestreo con hisopos faŕıngeos, la calidad del tubo de muestreo, el almacenamiento

y transporte de las muestras, aśı como la calidad de los kits de detección [13].

La relevancia del aprendizaje automático en el campo de la salud y la biomedicina

se destaca en el desarrollo de sistemas de diagnóstico asistidos por computadora (CAD,

por sus siglas en inglés), diseñados para mejorar el proceso de toma de decisiones de los

profesionales de la salud. Un CAD puede utilizar imágenes médicas como radiograf́ıas,

tomograf́ıas computarizadas o imágenes histopatológicas para su análisis. No obstante,

estos sistemas no se limitan solo a imágenes, también pueden emplear datos cĺınicos

obtenidos de ensayos multiómicos, como datos genómicos, proteómicos, inmunológicos o

metabolómicos. Por ejemplo, se han desarrollado sistemas CAD basados en aprendizaje

automático para detectar precursores de patoloǵıas asociadas con el cáncer a partir

de datos de citometŕıa de flujo [14], [15]. En este contexto, dichos sistemas pueden

utilizarse para prevenir enfermedades e incluso determinar el estado potencial de una

patoloǵıa en un individuo, lo que permite ajustar el régimen de tratamiento según la

condición espećıfica del paciente [16].

El uso de perfiles de expresión genética se propone debido a su disponibilidad a un

costo relativamente bajo en la actualidad. Además, han demostrado ser valiosos para

comprender los mecanismos de producción de enfermedades, aśı como en los diagnósti-

cos, pronósticos y la selección de planes de tratamiento [17].

En los últimos años, la investigación sobre la aplicación del aprendizaje automático
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en la talasemia ha ganado relevancia. Una revisión de la literatura determinó que la

mitad de los estudios en esta área desde 2001 se realizaron entre 2016 y 2020. Además,

el 80% de estos estudios utilizan métodos basados en redes neuronales artificiales.

Esto sugiere la oportunidad de desarrollar modelos basados en diferentes algoritmos

para identificar biomarcadores asociados con la talasemia y mejorar la capacidad de

detección y diagnóstico.

Por otro lado, los estudios sobre talasemia se han realizado principalmente en Tai-

landia e Italia, páıses con alta prevalencia de la enfermedad. Sin embargo, la talasemia

afecta a nivel mundial. En Costa Rica, por ejemplo, se identificó una frecuencia del

0,25% del rasgo de β-talasemia menor en una muestra representativa de 12.000 niños

en 2006. Por lo tanto, esta enfermedad y su tratamiento no son ajenos al contexto

costarricense.

1.3. Objetivos

En esta sección se presentan los objetivos de la investigación propuesta.

1.3.1. Objetivo General

Identificar biomarcadores asociados a los śındromes talasémicos mediante el análisis

de perfiles de expresión genética y el uso de modelos predictivos y estad́ısticos.

1.3.2. Objetivos Espećıficos

Los objetivos espećıficos de la investigación incluyen:

1. Caracterizar el conjunto de datos de expresión genética donde se encuentran los

genes asociados a la talasemia.

2. Construir modelos de aprendizaje automático con el fin de identificar la asociación

de genes con la talasemia.

3. Evaluar los modelos de aprendizaje automático construidos.

4. Identificar un subconjunto de potenciales biomarcadores asociados a la talasemia.
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1.4. Limitaciones

El estudio propuesto se centrará en identificar un subconjunto de biomarcadores

potencialmente asociados con la talasemia. Sin embargo, la validación cĺınica de estos

biomarcadores no se llevará a cabo, ya que se considera fuera del alcance de este trabajo.

Para concretar el impacto de este trabajo en la detección y el diagnóstico de la

talasemia, los resultados obtenidos deben ser revisados por investigadores de otras dis-

ciplinas. Serán estos investigadores los responsables de llevar a cabo un proceso de

validación experimental y cĺınica.

1.5. Estructura del Documento

Esta sección detalla la estructura del presente documento. El Caṕıtulo 2 comprende

el marco conceptual con las definiciones necesarias para comprender esta investigación.

El Caṕıtulo 3 detalla los trabajos similares más relevantes que se han realizado previa-

mente en el área. El Caṕıtulo 4 detalla los métodos y procedimientos planteados para

realizar esta investigación. El Caṕıtulo 5 presenta los principales resultados obtenidos,

los cuales son posteriormente discutidos en el Caṕıtulo 6. Finalmente, en el Caṕıtulo 7

se presentan las principales conclusiones de este trabajo.



7

Caṕıtulo II. Marco Teórico

En este caṕıtulo se describen los principales términos necesarios para comprender

esta investigación. Para ello se abordarán primero los conceptos relacionados al campo

de la bioloǵıa y luego aquellos relacionados al campo del aprendizaje automático.

2.1. Aspectos Biológicos Asociados a la Talasemia

Inicialmente, se profundizará en algunos aspectos de la talasemia, incluyendo deta-

lles relacionados con la hemoglobina, la protéına donde las mutaciones causan la talase-

mia. Dado que es un trastorno genético, también es importante abordar conceptos clave

de genética como el ADN y los genes, ya que estos últimos tienen una relación causal

con la enfermedad. Finalmente, se explicará con más detalle qué son los biomarcadores

y de dónde provienen.

2.1.1. Talasemia

Como ya se mencionó en el Caṕıtulo 1, las talasemias corresponden a un grupo

de trastornos hereditarios de la sangre en los que se da una producción anormal de

hemoglobina y son causadas cuando ocurre una mutación en los genes que controlan

la producción de las protéınas globina alfa y globina beta [2], [4]. En la Figura 2.1 se

ejemplifica el efecto de la talasemia en las células rojas de la sangre.

La talasemia es solamente el resultado de eventos que ocurren a un nivel molecular.

Para entender mejor qué la produce, es necesario ahondar en detalles acerca de las

protéınas y los genes. Estos se van a hilar a través de esta sección.

2.1.2. Protéınas

Las protéınas son biomoléculas que se sintetizan a partir de bloques de construcción

fundamentales llamados aminoácidos. Estos aminoácidos son conjuntos de moléculas

que comparten un núcleo común, pero tienen diferentes cadenas laterales unidas. Es-
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tas diferentes cadenas laterales alteran el comportamiento y las caracteŕısticas f́ısico-

qúımicas de la protéına, como el tamaño y la estructura. Las protéınas son cadenas de

aminoácidos unidos uno al lado del otro [18].

Figura 2.1: Comparación de la forma normal de los glóbulos rojos y la forma de los
glóbulos rojos de una persona con talasemia. Adaptada de [19].

La hemoglobina, la cual se produce inadecuadamente en la talasemia, es una protéına

de los glóbulos rojos que se une al ox́ıgeno. Esta protéına está conformada por cuatro

polipéptidos1: dos alfa globinas y dos beta globinas [20].

2.1.3. El ADN y los Genes

El ADN es como un libro que contiene todas las instrucciones para formar un indi-

viduo. El ADN es un poĺımero: una larga cadena de unidades repetitivas unidas entre

śı. Cada hebra de ADN está formada por una cadena de cuatro unidades (denominadas

bases nucleot́ıdicas): adenina, timina, guanina y citosina. Casi toda la información sobre

cómo hacer un organismo vivo está codificada en el patrón espećıfico de estas cuatro

unidades que componen su genoma [18]. La información genética es el orden lineal, o

secuencia, de las cuatro bases en las hebras de ADN. Estas secuencias están divididas

en subconjuntos denominados genes [20].

1Cadenas largas de aminoácidos involucrados en la śıntesis de protéınas [20].



9

Una de las principales funciones del ADN es registrar las secuencias de aminoácidos

de las protéınas de un organismo. Tramos particulares de ADN corresponden directa-

mente a protéınas particulares. Sin embargo, pasar del ADN a una protéına involucra

otra molécula, el ARN, que sirve como una representación intermedia para llevar infor-

mación de una parte de la célula a otra. El ARN es otro poĺımero y es qúımicamente

muy similar al ADN. Para crear una protéına, la información debe copiarse dos veces.

Primero, la secuencia de ADN se transcribe en una secuencia de ARN equivalente y

luego la molécula de ARN se traduce en una molécula de protéına [18].

La codificación de protéınas es uno de los trabajos del ADN. Tramos de ADN

(llamados genes codificantes) codifican protéınas mediante un código simple y bien

definido. El ADN se convierte en ARN, que sirve solo como portador de información.

Luego, el ARN se convierte en protéınas, que hacen todo el trabajo real [18].

Todas las células de un mismo organismo contienen el mismo ADN y los mismos

genes. Algunos de esos genes son transcritos por todas las células, dichos genes están

relacionados con caracteŕısticas estructurales y rutas metabólicas comunes en todas

las células. Sin embargo, casi todas las células del cuerpo están especializadas. Por

ejemplo, sólo los glóbulos rojos inmaduros utilizan los genes que codifican la globina. La

identidad de los genes expresados en un tiempo dado depende de diversos factores, como

las condiciones del citoplasma y fluido extracelular, aśı como del tipo de célula. Estos

factores influyen sobre los mecanismos de regulación que rigen la expresión génica [20].

Cuando ocurre un cambio permanente en la secuencia de bases del ADN, se da una

mutación. Esto puede ocurrir debido a errores en la duplicación del ADN, a ciertas

sustancias qúımicas o a algunos tipos de radiación. Si una mutación cambia las instruc-

ciones genéticas codificadas en un ADN, puede resultar un producto genético alterado.

Algunas mutaciones no tienen ninguna consecuencia. Sin embargo, otras pueden tener

consecuencias importantes. Por ejemplo, algunas mutaciones benéficas pueden verse

favorecidas por la selección natural. Por el otro lado, la deleción de un nucleótido en

particular del ADN del gen de la beta globina es lo que provoca la β-talasemia y reduce

la capacidad del cuerpo para transportar ox́ıgeno [20], [21].

Una manera en la que se puede estudiar el comportamiento de los genes y los efectos
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de las mutaciones sobre estos es a través de los perfiles de expresión genética.

Los perfiles de expresión genética miden la expresión de los genes en una muestra en

particular [22]. Estos han demostrado ser útiles para determinar la respuesta de cada

gen a un cambio en el estado celular, como lo podŕıa ser una enfermedad o la respuesta

a un qúımico [23]. De esta manera se han logrado caracterizar complejas circunstancias

biológicas y enfermedades [17].

Existen varios métodos para obtener perfiles de expresión genética, cada uno con sus

propias ventajas y limitaciones. Entre estos se encuentran el método de microarreglos

de ADN y el de Secuenciación de ARN (RNA Sequencing o RNA-seq).

Algunos tipos de microarreglos miden la abundancia de un conjunto definido de

transcritos mediante el uso de sondas, que corresponden a genes definidos. Por lo tanto,

esta técnica requiere un conocimiento previo del organismo de interés [24].

La secuenciación de ARN es una técnica de bioloǵıa molecular utilizada pa-

ra medir la abundancia y diversidad de moléculas de ARN en una muestra biológica.

Proporciona una visión global de la expresión génica mediante la secuenciación de las

moléculas de ARN presentes en la muestra. Este método permite analizar el trans-

criptoma. Esta técnica ha permitido a los cient́ıficos descubrir conocimientos sobre la

regulación génica, identificar genes expresados diferencialmente, descubrir nuevos trans-

critos (por ejemplo, ARN no codificantes) y comprender procesos biológicos complejos

a nivel molecular [24], [25].

2.1.4. Biomarcadores

Un marcador biológico (biomarcador) corresponde a caracteŕısticas biológicas que

pueden ser objetivamente medidas y evaluadas como un indicador de procesos biológi-

cos normales, procesos patogénicos o respuesta a una intervención terapéutica [12]. Un

biomarcador puede ayudar a determinar la predicción, causa, diagnóstico, progresión,

regresión, o resultado del tratamiento de una enfermedad. Esto permite identificar in-

dividuos que están destinados a padecer una enfermedad u objetivos para ensayos cĺıni-

cos. Los biomarcadores que muestran signos iniciales de una enfermedad permiten un

diagnóstico más temprano o permiten determinar el resultado de interés en una eta-
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pa más primitiva de la enfermedad [12]. En el caso de la talasemia, los biomarcadores

identificados representaŕıan indicadores de la presencia de las patoloǵıas relacionadas a

la enfermedad.

2.2. Aprendizaje Automático y su Aplicación en Bio-

loǵıa y Medicina

El aprendizaje automático se refiere a un conjunto de temas que implican la crea-

ción y evaluación de algoritmos que facilitan el reconocimiento de patrones, clasificación

y predicción, basados en modelos derivados de datos existentes [1]. El aprendizaje au-

tomático se ha utilizado y sigue siendo útil para la interpretación de grandes conjuntos

de datos genómicos [26].

Hay diversos tipos diferentes de sistemas de aprendizaje automático, por lo que es

útil clasificarlos en categoŕıas amplias según algunos criterios. Uno de estos criterios

corresponde a la cantidad y el tipo de supervisión que reciben los sistemas durante

el entrenamiento. De acuerdo con este, hay cuatro categoŕıas principales: aprendizaje

supervisado, aprendizaje no supervisado, aprendizaje semi supervisado y aprendizaje

por refuerzo.

Para esta investigación, resulta pertinente profundizar en el aprendizaje supervisado

y el aprendizaje no supervisado. En el caso del aprendizaje supervisado, el conjunto

de entrenamiento que se le muestra al algoritmo incluye las soluciones deseadas, lla-

madas etiquetas. Se habla de que esta categoŕıa consiste en un proceso de utilizar la

experiencia para ganar pericia [27]. Dependiendo del tipo de salida, el problema puede

ser categorizado como de clasificación o de regresión [28]. En los problemas de clasifi-

cación, como el que se pretend́ıa estudiar, el algoritmo se entrena con instancias y sus

respectivas clases y debe aprender a clasificar nuevas instancias [29].

Dado que en un modelo de aprendizaje supervisado se disponen de las etiquetas

reales de cada instancia, es posible evaluar el desempeño del modelo. Una manera sen-

cilla de hacerlo es contar cuántas veces las instancias de una clase espećıfica fueron

clasificadas correctamente (verdaderos positivos y verdaderos negativos) y cuántas ve-
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ces fueron clasificadas incorrectamente (falsos negativos y falsos positivos) [29]. En el

contexto de esta investigación, un falso positivo seŕıa una instancia no relacionada con

la talasemia que fue clasificada erróneamente como asociada a la talasemia.

Sin embargo, es habitual preferir el uso de métricas más concisas para evaluar el

desempeño de un clasificador. En [29, Tabla 2.1] se presenta una descripción de las

métricas de desempeño de clasificación más comúnmente utilizadas.

Tabla 2.1: Métricas de desempeño de clasificación comúnmente utilizadas [29].

Métrica Descripción Cálculo

Exactitud
Proporción de las instancias
clasificadas correctamente.

TP+TN
TP+FN+TN+FP

Precisión

Proporción de las instancias
clasificadas como positivas
que fueron clasificadas
correctamente.

TP

TP + FP

Sensibilidad
(Recall)

Proporción de las instancias
positivas que fueron clasificadas
correctamente. También se
conoce como tasa de verdaderos
positivos (TPR).

TP

TP + FN

Puntuación F1
Media harmónica de la precisión
y la sensibilidad.

F1 = 2× precisión×sensibilidad
precisión+sensibilidad

= TP
TP+FN+FP

2

AUC-ROC

Indicador de la calidad de la
clasificación. Un valor de 1
corresponde a un clasificador
perfecto, mientras que un valor
de 0,5 equivale a un clasificador
aleatorio.

No se puede calcular mediante una
ecuación.

Una técnica para llevar a cabo la evaluación de un modelo de clasificación consiste en

la validación cruzada con k particiones. En esta técnica, el conjunto de datos se divide

en k particiones, donde k−1 particiones se utilizan para entrenar el modelo mientras que

la partición restante se utiliza para evaluarlo. Aśı sucesivamente hasta haber evaluado

el modelo con cada una de las k particiones mientras que realiza el entrenamiento con

las k − 1 restantes. Al utilizar esta técnica se obtienen k puntuaciones de las que se

puede obtener un promedio y una desviación estándar [29]. Los valores más comunes

para k son k = 3, k = 5 y k = 10. A pesar de ello, la elección del valor de k usualmente

depende del tamaño del conjunto de datos, en donde, para conjuntos más grandes, el

uso de k = 3 o k = 5 es adecuado, pero para datos de mediana y pequeña escala, k = 10
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es ampliamente recomendado.

En la Tabla 2.2 se describen algunos algoritmos de clasificación que ya han demos-

trado su utilidad en contextos biológicos.

Tabla 2.2: Algoritmos de clasificación.

Algoritmo Descripción Principales parámetros
Regresión
loǵıstica

Modelo lineal para clasificación
binaria y multinomial [30], [31].

Tasa de aprendizaje, regularización
(L1, L2), C (regularización inversa)

Máquinas
de Soporte
Vectorial
(SVM)

Clasificador que encuentra
el hiperplano óptimo que separa
las clases [32], [33].

Kernel (lineal, rbf, etc.), C, gamma

Bosque
aleatorio

Conjunto de árboles de decisión
que agregan sus resultados para
tomar una decisión global [34].

Número de árboles, Caracteŕısticas
mı́nimas por nodo, caracteŕısticas
máximas, bootstrap, criterio, profundidad

eXtreme
Gradient
Boosting
(XGBoost)

Algoritmo de refuerzo de
gradiente que optimiza los
aprendices débiles [35].

Tasa de aprendizaje, número de
árboles, profundidad del árbol,
Gamma, regularización

Tree Based
Pipeline
Optimization
Tool
(TPOT)

Herramienta automatizada de
aprendizaje para optimizar
pipelines [36].

Generaciones, tamaño de población,
tasa de cruzamiento,
tasa de mutación

En el caso del aprendizaje no supervisado los datos de entrenamiento no están

etiquetados. Por lo tanto, el sistema intenta aprender sin una gúıa. Para implemen-

tar este tipo de sistema se propuso el uso de técnicas de detección de anomaĺıas. Se

considera este enfoque ya que los algoritmos de detección de anomaĺıas pueden ayu-

dar a identificar mutaciones raras que podŕıan no ser evidentes de inmediato mediante

métodos tradicionales. Estos algoritmos están diseñados para detectar desviaciones de

la norma, lo que los hace efectivos para identificar variaciones genéticas poco comunes

que podŕıan ser de gran interés para la investigación o propósitos cĺınicos [37].

Para esta investigación se aborda el uso de un modelo predictivo basado en bosque

de aislamiento. La idea principal detrás de este algoritmo es aislar anomaĺıas (valores

at́ıpicos) en un conjunto de datos mediante la creación de un conjunto de árboles de

aislamiento. Estos árboles se construyen seleccionando aleatoriamente una caracteŕısti-

ca y un valor de división aleatorio para esa caracteŕıstica en cada nodo del árbol. Las



14

anomaĺıas tienen más probabilidades de ser aisladas cerca de la ráız del árbol, mientras

que los puntos de datos normales tienden a ser aislados en niveles más profundos del

árbol. Los usuarios pueden medir el puntaje de anomaĺıa de un punto de datos con-

tando el número de divisiones necesarias para aislarlo. Las anomaĺıas tendrán puntajes

más bajos, mientras que los puntos de datos normales tendrán puntajes más altos. El

bosque de aislamiento también es relativamente sencillo de implementar y tiene diver-

sas aplicaciones, como la detección de fraudes, la seguridad de redes y la detección de

valores at́ıpicos en el preprocesamiento de datos [29], [38].

El aprendizaje puede ser ajustado mediante hiperparámetros, los cuales son paráme-

tros del algoritmo y no del modelo en śı. De esta manera, un hiperparámetro no es

influenciado por el algoritmo, sino que debe ser definido antes del entrenamiento y

mantenerse constante durante todo el proceso [29].

Existen formas de encontrar conjuntos de hiperparámetros que proporcionan un ren-

dimiento sobresaliente para un modelo de aprendizaje automático. Este proceso recibe

el nombre de optimización de hiperparámetros. Dos distintos enfoques correspon-

den a la búsqueda en rejilla y a la búsqueda aleatoria. La búsqueda en rejilla consiste

en evaluar un modelo utilizando todas las combinaciones posibles de hiperparámetros

de una rejilla predefinida. Este método garantiza que se encuentren los mejores hiper-

parámetros dentro de los conjuntos de valores especificados, pero puede ser costoso

desde el punto de vista computacional. La principal desventaja de este método es que

únicamente prueba las combinaciones especificadas, pudiendo omitir valores mejores

que se encuentren fuera de la rejilla. La búsqueda aleatoria implica el muestreo de

un número fijo de combinaciones de hiperparámetros a partir de una distribución espe-

cificada. Este método no evalúa todas las combinaciones posibles, sino que selecciona

un subconjunto aleatorio, lo que lo hace más rápido y escalable para modelos con mu-

chos hiperparámetros. Sin embargo, debido a su carácter estocástico, no hay garant́ıa

de encontrar los hiperparámetros óptimos [29].

En un proyecto de aprendizaje automático, siguiendo el modelo de referenciaCRISP-

DM, el primer paso es comprender el problema y definir los objetivos. Es crucial de-

terminar qué tipo de datos se pueden recolectar si es necesario. A continuación, se debe
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realizar un preprocesamiento de los datos para que los algoritmos de aprendizaje au-

tomático puedan generar un modelo. La preparación de los datos y el modelado suelen ir

de la mano, ya que los resultados obtenidos permiten evaluar el impacto de las técnicas

de preprocesamiento seleccionadas [39].

Una vez que se ha generado un modelo, el siguiente paso es evaluarlo. Es crucial

verificar si la representación que el modelo hace de los datos posee valor predictivo. Si

la evaluación muestra resultados deficientes, podŕıa ser necesario retroceder y ajustar el

proceso [39]. Estos pasos pueden complementarse con la selección de herramientas antes

del modelado y un paso adicional de interpretación de resultados [40]. La Figura 2.2

resume estos pasos.

Identificación del

problema 

Obtención de 

datos 

Preparación de 

los datos

Contrucción de  

modelos 

Evaluación de 

los modelos 

Interpretación de 

los resultados 

Figura 2.2: Flujo de trabajo de un proyecto de aprendizaje automático.

Es posible realizar un Análisis de Enriquecimiento de Conjuntos de Genes

(Gene Set Enrichment Analysis o GSEA) sobre un grupo de genes. Este análisis tiene

como objetivo identificar si conjuntos predefinidos de genes, a menudo relacionados con

v́ıas o funciones biológicas espećıficas, están estad́ısticamente enriquecidos o sobrerre-

presentados en una lista clasificada. Este también evalúa si los genes de un determinado
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conjunto aparecen en la parte superior o inferior de la lista clasificada con más frecuencia

de lo esperado por casualidad, proporcionando información sobre los procesos biológicos

que podŕıan ser relevantes en un contexto anaĺıtico particular [41].

Para medir el nivel de significancia de un análisis de enriquecimiento se utiliza el va-

lor p ajustado. El valor p ajustado es una medida estad́ıstica utilizada en las pruebas

de hipótesis múltiples para controlar la tasa global de error de tipo I (falsos positivos).

Al realizar comparaciones múltiples, la probabilidad de encontrar un resultado estad́ısti-

camente significativo por azar aumenta con el número de pruebas. El valor p ajustado

lo corrige modificando los valores p para tener en cuenta el número de comparaciones

realizadas [42].

En el próximo caṕıtulo, se presentarán en detalle los hallazgos obtenidos a partir

de una revisión de la literatura sobre esta temática. Además, se mencionarán algunos

de los estudios más relevantes que se han identificado y que son pertinentes para esta

investigación.
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Caṕıtulo III. Antecedentes

Antes de llevar a cabo esta investigación, se realizó una revisión de la literatura para

explorar el papel que el aprendizaje automático ha desempeñado en la investigación

sobre la talasemia.

En esta revisión de literatura se evaluaron 26 art́ıculos académicos provenientes de

las bases de datos IEEE Xplore, ScienceDirect y Scopus. En total, 21 de estos estudios

fueron seleccionados para la śıntesis. Entre los principales hallazgos, se encontró:

La cantidad de estudios del 2016 al 2020 corresponde a la misma que los estudios

llevados a cabo desde el 2001 hasta el 2020 (Figura 3.1).

Los algoritmos de aprendizaje automático más utilizados corresponden a aquellos

basados en redes neuronales artificiales (ANN) y máquinas de soporte vectorial

(SVM). En la Figura 3.2 se pueden observar los diversos algoritmos implementados

en el estudio de la talasemia y las tendencias recientes de aplicar métodos basados

en ANN a este problema.

Estos hallazgos indican que si bien se han planteado soluciones para el diagnóstico de

śındromes talasémicos, no se ha explorado mucho la identificación de biomarcadores. Lo

cual, sin embargo, representa un punto de partida para llevar a cabo esta investigación.

En cuanto a los estudios con mejores métricas de desempeño, en [43] se implementó

árbol de decisión C4.5, bosque aleatorio y perceptrón multicapa (algoritmo basado en

ANN) para investigar la posibilidad de utilizar datos de tipificación de hemoglobina

para clasificación automática de talasemia utilizando datos de cromatograf́ıa ĺıquida.

El algoritmo con mejor desempeño fue árbol de decisión C4.5 con métricas de 97,24% de

exactitud, 99,78% especificidad y 97,24% sensibilidad. Además, se implementó selección

de variables por correlación.

A continuación se mencionan algunas investigaciones que ejemplifican la aplicación

de las técnicas de aprendizaje automático en el estudio de la talasemia.
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Figura 3.1: Distribución de los estudios relacionados de acuerdo al peŕıodo de años en
el que fueron publicados.

En [44] se implementó un modelo basado en redes neuronales artificiales (ANN) para

separar personas portadoras de la enfermedad de la población general utilizando datos

de conteo sangúıneo completo. El modelo presentó métricas de sensibilidad de 100% y

especificidad de 96,7%.

En [9] se implementó k vecinos más cercanos (KNN), perceptrón multicapa (método

basado en ANN), clasificador bayesiano ingenuo y árbol de decisión J48 para la pro-

posición de un modelo de mineŕıa de datos para la detección de β-talasemia utilizando

exámenes simples de laboratorio (conteo sangúıneo completo). El mejor algoritmo fue

clasificador bayesiano ingenuo y presentó métricas de exactitud de 99,47%, especifi-

cidad de 99,48%, sensibilidad de 98,81% y AUC-ROC de 0,9978. Además, se utilizó

SMOTE como técnica de balanceo de datos.

En [45] se implementó máquina de soporte vectorial (SVM) con el fin de hallar una

fórmula confiable para la identificación de portadores de β-talasemia utilizando datos

de conteo sangúıneo completo y datos de cromatograf́ıa ĺıquida. El modelo presentó una

sensibilidad de 98,88% y especificidad de 88,18%.

En [46] se implementó un modelo basado en máquina de soporte vectorial (SVM)

y k vecinos más cercanos (KNN) para la diferenciación entre anemia por deficiencia de
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hierro y β-talasemia usando datos de Conteo Sangúıneo Completo y sexo biológico. El

algoritmo con mejor desempeño fue k vecinos más cercanos (KNN) con una exactitud

de 95,3%, especificidad de 94,1%, sensibilidad de 96,2% para KNN y AUC-ROC de

0,97. Además, en el estudio se implementó análisis de componentes de vecindario (NCA)

para selección de variables.
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Figura 3.2: Usos de cada algoritmo identificado por peŕıodo de años.

Uno de los estudios más relevantes en el contexto de esta investigación, es el rea-

lizado por Sikandar, Sohail, Saeed et al. [47]. En este estudio, se aborda la relación

gen-enfermedad y cómo una mutación en un solo gen es capaz de alterar procesos

biológicos, conduciendo a una enfermedad. Sin embargo, al interactuar los genes con

otros, se pueden alterar no solo uno, sino múltiples procesos biológicos causando múlti-

ples enfermedades. Es por eso que en su estudio, Sikandar, Sohail, Saeed et al. [47]
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plantean la exploración de nuevos métodos computacionales para estudiar la relación

gen-enfermedad con el fin de identificar o priorizar genes asociados con una enferme-

dad basados en secuencias o interacciones de genes. Esta tarea se basa en calcular la

similitud entre genes conocidos de una enfermedad y un gen dado. En el estudio, se

trabaja con caracteŕısticas biológicas avanzadas que no hab́ıan sido utilizadas previa-

mente, como interacciones protéına-protéına. Con esto, entrenaron diversos modelos

computacionales para clasificar los genes en cuatro diferentes enfermedades, siendo la

talasemia una de ellas.

En su estudio, Sikandar, Sohail, Saeed et al. [47] implementaron una máquina de

aprendizaje extremo profundo (algoritmo basado en ANN), bosque aleatorio, clasifica-

ción v́ıa regresión y árbol de clasificación y regresión. El mejor modelo implementado

fue el de bosque aleatorio con un AUC-ROC de 0,991.

La principal diferencia entre esta investigación y la realizada por Sikandar, Sohail,

Saeed et al. [47] es que su estudio se enfoca en evaluar los métodos computacionales

propuestos mientras que la finalidad de esta investigación es identificar un subconjun-

to de potenciales biomarcadores sin enfocarse en el método. Asimismo, el conjunto de

datos propuesto es distinto, en esta investigación no se plantea el uso de caracteŕısti-

cas topológicas de los genes. En este caso se plantea utilizar únicamente la expresión

diferencial.

Taghavifar, Hamid y Shariati [48] intentan mejorar la comprensión de la enfermedad

realizando análisis de expresión génica diferencial. Para ello, utilizan datos de expresión

génica de un individuo que tiene el fenotipo de la enfermedad (hija/afectada), un indi-

viduo con mutaciones que no tiene el fenotipo de la enfermedad (madre) y un individuo

que no tiene mutaciones relacionadas y no tiene el fenotipo de la enfermedad (con-

trol/no afectado). Taghavifar et al. obtuvieron estos datos a partir de RNA-seq. Este

trabajo integró aprendizaje automático y GSEA para identificar posibles marcadores

candidatos asociados a posibles ontoloǵıas génicas relacionadas con la talasemia.

Considerando los trabajos anteriores que fueron encontrados, en el siguiente caṕıtulo

se establecerá la metodoloǵıa seguida para la identificación de biomarcadores asociados

a śındromes talasémicos utilizando algoritmos de aprendizaje automático.
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Caṕıtulo IV. Metodoloǵıa

En este caṕıtulo se detallan tanto el diseño de la investigación como las actividades

y los pasos seguidos para cumplir con los objetivos planteados anteriormente. Mediante

estas actividades se esperaba obtener los resultados necesarios para plantear la pregunta

de investigación. Se abordarán por separado dos distintos enfoques utilizados, los cuales

corresponden a i) clasificación y ii) detección de anomaĺıas.

Para esta investigación se propuso un enfoque positivista en el que se buscó explicar

de forma objetiva los datos obtenidos. Esto se basa en un análisis cuantitativo, ya que

los datos que se recolectarán están asociados a las métricas de desempeño de los modelos

de aprendizaje automático construidos.

Para el planteamiento de las actividades se tomaron como referencia los pasos del

modelo CRISP-DM [39] y se complementan con los pasos planteados por François [40],

todos estos previamente detallados en el Caṕıtulo 2.

4.1. Enfoque de Clasificación

Inicialmente se abarcará el planteamiento de la investigación para el enfoque de

clasificación.

4.1.1. Diseño de la Investigación

Se diseñó y ejecutó un experimento donde las unidades experimentales corresponden

a los modelos de aprendizaje automático y entre los factores se encuentran los algoritmos

escogidos, los hiperparámetros y las distintas técnicas necesarias de preprocesamiento

de los datos.

4.1.2. Actividades

A continuación se describen las actividades realizada para el enfoque de clasificación.
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Actividades para el Objetivo Espećıfico 1

Esta etapa inicial se enfocó en el conjunto de datos y su procesamiento. Anterior-

mente se realizaron pruebas de concepto utilizando distintas conformaciones y proce-

samientos del conjunto de datos [49]. Para la conformación del conjunto de datos se

utilizaron diferentes fuentes. Una de estas corresponde a la base de datos DisGeNET [50]

(https://www.disgenet.org/), de la cual se recuperó una lista de genes asociados tan-

to a la α-talasemia como a la β-talasemia. Sin embargo, debido a que la α-talasemia es

usualmente fatal [2], se mantuvieron únicamente los genes asociados a la β-talasemia.

Esta lista contiene 198 genes asociados a la enfermedad. También se recuperó de esta

base de datos una lista de 294 genes asociados a la vasculitis. Estos genes se utiliza-

ron como genes negativos, es decir, genes no asociados a la talasemia. Fue necesario

remover 25 genes de cada una de estas listas debido a que estaban asociados a ambas

enfermedades.

En cuanto a los datos de expresión genética, se recuperó un conjunto de datos de un

experimento de expresión génica de células mononucleares de sangre periférica en adul-

tos sanos transportados rápidamente a gran altitud obtenidos mediante la tecnoloǵıa de

microarreglos (GSE46480) [51]. Estos datos se recuperaron del Gene Expression Omni-

bus (GEO) [52] y únicamente se utilizaron los datos obtenidos antes de transportar a

los individuos.

Este conjunto fue elegido debido a que, tras realizar una búsqueda en el GEO, este

resultó ser el único que cumpĺıa con los criterios espećıficos requeridos para este estudio

(células sangúıneas y pacientes sanos). Cabe destacar que la generación de perfiles

de expresión génica de células sangúıneas desde cero implica un proceso experimental

complejo, que incluye la extracción y purificación de ARN, su posterior cuantificación, y

la realización de experimentos de microarreglos o RNA-seq, todos ellos procedimientos

que requieren equipamiento especializado, estrictos controles de calidad y experiencia

técnica en bioloǵıa molecular [25]. Por esta razón, el uso de datos públicos disponibles

no solo optimiza los recursos y el tiempo de investigación, sino que también permite

focalizar los esfuerzos en el análisis computacional y la interpretación biológica de los

resultados [53].

https://www.disgenet.org/
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Una vez obtenidos todos los datos necesarios, se llevó a cabo el procesamiento del

conjunto. Esto incluye la remoción de pseudogenes [54]. De esta manera se preparó aśı

un archivo con los genes etiquetados para entrenamiento y otro archivo con los genes

no etiquetados. Asimismo, se aplicó una transformación log2 a los valores de expresión,

en la cuál todos los valores se reemplazan por su logaritmo base 2. Esta transformación

ha sido útil en el contexto biológico para reducir los efectos de las diferencias entre

muestras y dentro de las muestras [55]. El conjunto de datos de entrenamiento resultó

conformado por 160 genes asociados a la talasemia y 253 asociados a la vasculitis.

Actividades para el Objetivo Espećıfico 2

En esta etapa se construyeron los diversos modelos de clasificación con los cua-

les se llevaŕıa a cabo la clasificación de los genes no etiquetados. Los modelos que se

construyeron se basaron en los siguientes algoritmos:

Regresión loǵıstica

Bosque aleatorio

Máquina de soporte vectorial SVM

Votación por conjunto (empleando los modelos basados en los tres anteriores)

XGBoost

Modelo obtenido mediante TPOT

Modelo obtenido mediante TPOT empleando Torch para habilitar el uso de GPU

La escogencia de los modelos se basó en los hallazgos presentados previamente en

el Caṕıtulo 3, referente a los antecedentes. Es debido a esto que se utilizó una vez más

el algoritmo de máquinas de soporte vectorial. En el caso de los árboles de decisión, se

decidió utilizar en su lugar los algoritmos de bosque aleatorio y XGBoost, los cuales

representan una versión más robusta [34], [35]. El algoritmo de regresión loǵıstica fue

seleccionado debido a su facilidad de implementación, interpretabilidad y su frecuente

uso como base de partida en casos de clasificación binaria [30]. No se utilizó un modelo
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en particular basado en redes neuronales ya que, dos modelos basados en este método

pueden tener topoloǵıas muy distintas [56]. Por eso, en su lugar se habilitó el uso de GPU

en la configuración de TPOT para que este considerara posibles soluciones empleando

redes neuronales [36].

En el proceso de construcción de los modelos de regresión loǵıstica, bosque aleatorio,

SVM y XGBoost, se utilizó la búsqueda aleatoria para la optimización de hiperparáme-

tros.

Actividades para el Objetivo Espećıfico 3

Como parte de la construcción de los modelos se implementó una estrategia de va-

lidación cruzada estratificada con repeticiones. En este caso, se utilizó concretamente

validación cruzada estratificada con 3 particiones y 4 repeticiones. Este número de par-

ticiones se escogió con el fin de disminuir la variabilidad en las métricas de desempeño,

ya que aśı, la partición de validación contiene una mayor cantidad de instancias si el

conjunto se divide en 3 que al dividirlo, por ejemplo, en 10 [57].

La escogencia de esta técnica responde al tamaño del conjunto de datos. Al tener

una cantidad limitada de genes, el uso de validación cruzada representa un uso más

eficiente de los datos disponibles en comparación a estrategias como dividir el conjunto

en una proporción 80:20. A su vez, el uso de repeticiones agrega una capa de robustez,

principalmente teniendo en cuenta el tamaño del conjunto, al realizar nuevas particiones

de manera aleatoria en cada iteración. Asimismo, el hecho de validar el modelo usan-

do múltiples particiones distintas para entrenamiento y múltiples particiones distintas

para validación reduce el sobreajuste en contraste con utilizar una única partición de

entrenamiento y de validación para todo el proceso [30].

La validación se realizó de forma integrada como parte del ajuste de hiperparámetros

mediante búsqueda aleatoria. De esta manera, cada combinación de valores fue evaluada

para seleccionar la que brindara mejores resultados. La métrica que se buscó maximizar

fue la puntuación F1. En este caso, la puntuación F1 ayuda a garantizar que el modelo

no esté sesgado hacia la predicción de la clase mayoritaria con demasiada frecuencia (lo

que podŕıa inflar la precisión pero conducir a un rendimiento pobre en la identificación
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de la clase minoritaria) [29]. Maximizar la puntuación F1 responde al interés de obtener

un modelo que funcione bien tanto en la detección de verdaderos positivos como en la

minimización de falsos negativos, lo que es importante a la hora de identificar genes

asociados a una enfermedad.

Posteriormente, los modelos deben ser aceptados de acuerdo al valor alcanzado para

las métricas de desempeño. Tradicionalmente, en los sistemas CAD se prioriza tener

una baja tasa de falsos negativos debido a la importancia de identificar correctamente

las condiciones cŕıticas o enfermedades. Esto ocurre cuando el sistema no detecta una

enfermedad o condición que realmente está presente. Si el sistema no detecta una en-

fermedad que está presente, el paciente podŕıa no recibir el tratamiento adecuado o a

tiempo, lo que podŕıa agravar su condición, reducir las posibilidades de recuperación o

incluso poner en peligro su vida [58]. De igual manera, en muchas enfermedades, como

el cáncer, la detección temprana es crucial para mejorar los resultados del tratamiento.

Un falso negativo podŕıa retrasar el diagnóstico, reduciendo la efectividad de las inter-

venciones [59]. Es por ello que, debido a la importancia de esta métrica en el diagnóstico

de enfermedades, la aceptación de los modelos se basó en el valor de la sensibilidad.

Como se mostró anteriormente, esta métrica indica la proporción de instancias positivas

clasificadas correctamente. Las demás métricas de desempeño se utilizaron para obtener

información adicional de estos, pero no para definir si seŕıan utilizados en la obtención

de genes candidatos.

En cuanto al umbral de aceptación, este puede variar en función del ámbito y del

tipo de problema. Tomando en cuenta este contexto, en el que los hallazgos no tienen

una repercusión directa en la salud de los pacientes, se propone utilizar un valor del

70%. Este es un valor que se adapta a múltiples contextos [30] y, en el ámbito de este

estudio, una puntuación superior a 0, 70 implica que el modelo logra, con un éxito al

menos moderado, predecir correctamente la mayoŕıa de las instancias positivas [29].

Adicionalmente, es un valor cercano a los resultados obtenidos en estudios similares

con otras enfermedades [60]. Por lo tanto, este fue el valor mı́nimo definido y esperado

para esta investigación.
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Actividades para el Objetivo Espećıfico 4

Una vez construidos los modelos, se tomaŕıan el desempeño alcanzado (Tabla 2.1) y

la complejidad del modelo para escoger uno y realizar una predicción sobre el conjunto

de datos no etiquetado. Sin embargo, ya que posteriormente las métricas de desempeño

no alcanzaron los valores mı́nimos esperados, se decidió continuar con un enfoque de

detección de anomaĺıas, el cual será cubierto en la siguiente sección.

4.1.3. Flujo de Trabajo

En la Figura 4.1 se presenta el diagrama de flujo de las actividades llevadas a cabo

en la implementación del enfoque de clasificación.

Las actividades para el objetivo espećıfico 1 se enfocan en la creación de un conjunto

etiquetado con los genes asociados a la talasemia y los genes asociados a la vasculitis.

Esto implica la limpieza y procesamiento del conjunto de datos, como lo es la aplicación

de log2, la eliminación de pseudogenes y el etiquetado.

Las actividades para los objetivos espećıficos 2 y 3 se enfocan en la construcción

de los modelos de clasificación y la obtención de las métricas de desempeño. Esto

involucra el proceso de entrenamiento y validación. Este se representa de forma ćıclica

debido a que se construyen modelos con diferentes combinaciones de valores para los

hiperparámetros para cada algoritmo.

Las actividades para el objetivo espećıfico 4 se asocian a la predicción de genes

candidatos y al análisis de enriquecimiento. Sin embargo, debido a que los valores para

las métricas de desempeño no alcanzaron el umbral de aceptación, se procedió a cambiar

a una estrategia de detección de anomaĺıas.

4.2. Enfoque de Detección de Anomaĺıas

Ahora se cubrirá el planteamiento de la investigación para el enfoque de detección

de anomaĺıas.
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Figura 4.1: Flujo de trabajo de las actividades llevadas a cabo en la implementación
del enfoque de clasificación.

4.2.1. Diseño de la Investigación

Se diseñó y ejecutó un experimento donde las unidades experimentales corresponden

a los genes y entre los factores se encuentran el método de detección de anomaĺıas y los
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hiperparámetros.

4.2.2. Actividades

A continuación se describen las actividades realizadas para el enfoque de detección

de anomaĺıas.

Actividades para el Objetivo Espećıfico 1

Para este enfoque, se utilizaron nuevamente los mismos datos recuperados de Dis-

GeNET [50] relacionados a β-talasemia.

Los datos de expresión génica corresponden a los publicados en el estudio de Tagha-

vifar, Hamid y Shariati [48]. En su art́ıculo, los autores intentan mejorar la comprensión

de la enfermedad realizando análisis de expresión génica diferencial. Para ello, utilizan

datos de expresión génica de un individuo que tiene el fenotipo de la enfermedad (hi-

ja/afectada), un individuo con mutaciones que no tiene el fenotipo de la enfermedad

(madre), y un individuo que no tiene mutaciones relacionadas y no tiene el fenotipo de

la enfermedad (control/no afectado). Taghavifar, Hamid y Shariati [48] obtuvieron estos

datos a partir de RNA-seq. Para efectos de este trabajo, fueron utilizados únicamente

los datos de la hija y del individuo de control. Se utilizaron estos datos de expresión

génica, tanto de control como afectados, como las caracteŕısticas, es decir, las columnas

del conjunto de datos. De este modo fue posible obtener un valor de expresión génica

para dos condiciones diferentes [61].

Para formar el conjunto de datos no etiquetados, se utilizaron genes que no han sido

notificados a DisGeNET por ningún investigador. Por lo tanto, se considera que ningún

estudio ha asociado estos genes con la talasemia [61].

Actividades para el Objetivo Espećıfico 2

Para el desarrollo de este enfoque, se utilizó un modelo predictivo basado en la

detección de anomaĺıas. Sin embargo, inicialmente se utilizó un método estad́ıstico para

validar este modelo. Para ello, se calculó la diferencia en los valores de expresión génica

del paciente de control frente al paciente afectado. Luego, se tomó el 5% de los genes

(percentil 95) con la mayor diferencia entre las dos condiciones [62].
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El motivo de utilizar el percentil 95, es que, en una distribución normal, aproxi-

madamente el 95% de los datos caen dentro de dos desviaciones estándar (±2σ) de

la media. Los valores que se sitúan fuera de este intervalo se consideran inusuales o

extremos porque, estad́ısticamente, son raros (representan sólo el 5% de los datos). En

resumen, el umbral del 95% se utiliza habitualmente porque identifica eficazmente los

valores que se desv́ıan significativamente de la mayoŕıa de los datos, lo que lo convierte

en una regla emṕırica útil en muchos análisis estad́ısticos [62].

Posteriormente, se generó un modelo predictivo basado en el algoritmo de bosque

de aislamiento. Se consideró este método porque los algoritmos de detección de ano-

maĺıas pueden ayudar a identificar mutaciones raras que pueden no ser inmediatamente

evidentes a través de los métodos tradicionales. Estos algoritmos están diseñados para

detectar desviaciones de la norma, lo que los hace eficaces en la detección de variacio-

nes genéticas raras que podŕıan ser de gran interés para la investigación o con fines

cĺınicos [37].

Con este algoritmo, se generó un modelo entrenado con los genes previamente recu-

perados de DisGeNET (conjunto de entrenamiento). Para su construcción, se definió un

valor de contaminación del 5%. La escogencia de este valor responde al mismo motivo

de haber utilizado el percentil 95 para el modelo estad́ıstico.

Actividades para el Objetivo Espećıfico 3

Para validar el método de bosque de aislamiento, se compararon los genes cataloga-

dos como anómalos mediante este modelo con los genes catalogados de la misma forma

por el modelo estad́ıstico. De esta manera, se utiliza un modelo para respaldar la validez

de otro al obtener resultados similares [61].

Actividades para el Objetivo Espećıfico 4

Se realizó una predicción sobre el conjunto no etiquetado utilizando el modelo de

bosque de aislamiento para catalogar los genes como anómalos o no. A continuación, se

validaron los genes candidatos obtenidos a partir de los resultados del modelo realizando

un GSEA [41]. De esta manera se verificó si hay alguna relación entre la talasemia y

los procesos biológicos en los que participan estos genes.
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4.2.3. Flujo de Trabajo

En la Figura 4.2 se presenta al diagrama de flujo de las actividades llevadas a cabo

en la implementación del enfoque de detección de anomaĺıas.

Objetivo específico 1

Objetivos específicos 2 y 3

Conjunto
de datos

Conjunto
etiquetado

Conjunto no
etiquetado

Conjunto
etiquetado

Modelos de
detección de
anomalías

Genes
anómalos

Limpieza y
procesamiento

Recuperación de
datos de

DisGeNET

Recuperación de
datos de RNA-seq

Entrenamiento
del modelo de
detección de
anomalías

Objetivo específico 4

Conjunto no
etiquetado

Predicción

Genes
candidatos

Análisis de
enriquecimiento

Anotación
funcional

Creación de
modelo estadístico

Figura 4.2: Flujo de trabajo del enfoque de detección de anomaĺıas [61].

Nuevamente, las actividades para el objetivo espećıfico 1 se enfocan en la creación
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de un conjunto de datos. Sin embargo, en esta ocasión el conjunto únicamente contiene

los genes asociados a la β-talasemia y su nivel de expresión génica. De igual manera,

en esta etapa se realiza el procesamiento del conjunto de datos.

Las actividades para los objetivos espećıficos 2 y 3 se enfocan en la construcción y

validación de un modelo estad́ıstico y de un modelo de detección de anomaĺıas. Como

resultado de la creación de ambos modelos, se obtuvo un subconjunto de genes poten-

cialmente asociados a la talasemia los cuales presentan un nivel de expresión génica

anómalo.

Finalmente, las actividades para el objetivo espećıfico 4 se asocian a la predicción

de genes candidatos y al análisis de enriquecimiento. Mediante al análisis de enriqueci-

miento, es posible estudiar si los procesos biológicos en los que participan estos genes

tienen alguna relación latente con la talasemia.
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4.3. Herramientas

Para llevar a cabo esta investigación se utilizaron tanto las plataformas R [63], en

su versión 4.1.2, como Python [64], en su versión 3.10. En la tabla 4.1 se presentan los

distintos paquetes utilizados de acuerdo a su funcionalidad y a la plataforma.

Tabla 4.1: Herramientas de software utilizadas.

Funcionalidad Paquete Plataforma

Manipulación de datos
y ciencia de datos

dplyr 1.1.4 [65]
tidyverse 2.0.0 [66]

R

Pandas 2.0.2 [67] Python

Visualizaciones y
gráficos

ggplot2 3.5.1 [68]
viridis 0.6.5 [69]

R

Matplotlib 3.8.0 [70]
Seaborn 0.12.2 [71]

Python

Herramientas de
aprendizaje automático

scikit-learn 1.2.2 [72] Python

Herramientas de
bioinformática

BiocManager 1.30.23 [73] R
GSEApy 1.0.6 [74] Python

Funciones
matemáticas

NumPy 1.24.3 [75] Python
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Caṕıtulo V. Resultados

En este caṕıtulo se detallan los resultados obtenidos en cada etapa distinta de esta

investigación y de acuerdo a cada estrategia empleada.

5.1. Enfoque de Clasificación

Inicialmente, se presentarán en esta sección los resultados obtenidos mediante el

método de clasificación.

5.1.1. Análisis Exploratorio de Datos

Para el cumplimiento del primer objetivo espećıfico, caracterizar el conjunto de

datos, se utilizó la estad́ıstica descriptiva para contrastar el comportamiento de los

genes asociados a la talasemia contra aquellos asociados a la vasculitis. La distribución

para ambos grupos se puede observar en la Figura 5.1. Es posible apreciar que ambos

grupos tienen una distribución muy similar, con la particularidad de que los genes

asociados a la talasemia tienen una presencia mayor de valores extremos. Sin embargo,

es importante recalcar que este tipo de observaciones no son concluyentes. Es por ello

por lo que se buscó un patrón común entre los genes asociados a la talasemia que puede

no ser fácilmente identificable, mediante el uso de métodos de aprendizaje automático.
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Figura 5.1: Diagrama de cajas del nivel de genética promedio de los genes de acuerdo
a su asociación con la talasemia.

5.1.2. Mejores Conjuntos de Hiperparámetros Encontrados

Una vez procesado y etiquetado el conjunto de datos, este fue utilizado para llevar a

cabo el entrenamiento de los diversos modelos de aprendizaje automático, tarea corres-

pondiente al segundo objetivo espećıfico. El proceso de optimización de hiperparámetros

se llevó a cabo de manera integrada al entrenamiento. De esta manera, para cada mode-

lo se probaron distintas combinaciones de valores para sus hiperparámetros y finalmente

se escogió la combinación que brindó el mejor resultado, para la métrica F1. De esta

manera culminó el proceso de construcción de los modelos de clasificación. Para todos

los modelos en los que se utilizó la búsqueda aleatoria, la cantidad de iteraciones, es

decir, de combinaciones distintas de valores, fue de 200.

En la Tabla 5.1 se presentan los hiperparámetros seleccionados para cada distinto

algoritmo de clasificación utilizado. En el caso de regresión loǵıstica, bosque aleatorio,

SVM y XGBoost, estos hiperparámetros se encontraron mediante un método de opti-

mización, ya fuera búsqueda en rejilla o búsqueda aleatoria. En el caso de TPOT, este

es intŕınsecamente un algoritmo de optimización, por lo que no es necesario agregar

otro método.
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Tabla 5.1: Configuración de hiperparámetros para los distintos modelos
construidos.

Modelo Hiperparámetros
Método de
optimización

Regresión
Loǵıstica

Regularización: L1
C: 23,60
Optimización: liblinear

Búsqueda
aleatoria

Bosque
aleatorio

Criterio: Gini
Caracteŕısticas máximas: 9
Caracteŕısticas mı́n. por nodo: 3
Número de árboles: 100

Búsqueda
aleatoria

SVM

C: 3,1446
Kernel: polinomial
Grado: 3
Gamma: 0,1210

Búsqueda
aleatoria

Votación en
conjunto

Votación: suave Ninguno1

XGBoost
Caracteŕısticas máximas: 40,82%
Máxima profundidad: 9
Número de árboles: 100

Búsqueda
aleatoria

TPOT

Generaciones: 100
Tamaño de población: 100
Tasa de mutación: 85%
Tasa de cruce: 15%
Tiempo de evaluación por
modelo: 15 minutos
Parada temprana: 25 generaciones

TPOT2

TPOT + Torch

Generaciones: 100
Tamaño de población: 100
Tasa de mutación: 85%
Tasa de cruce: 15%
Tiempo de evaluación por
modelo: 20 minutos
Parada temprana: 20 generaciones

TPOT2

1 Los modelos utilizados para la votación en conjunto fueron optimizados
mediante búsqueda aleatoria.

2 Los hiperparámetros de TPOT fueron definidos manualmente, sin em-
bargo, TPOT se encarga de optimizar el pipeline.
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5.1.3. Métricas de Desempeño de los Modelos de Clasificación

Con el objetivo de evaluar los modelos de clasificación construidos (objetivo es-

pećıfico 3), se calcularon las métricas de desempeño utilizando la mejor combinación

de hiperparámetros encontrada. Nuevamente, se aplicó la técnica de validación cruzada

con 3 particiones y 4 repeticiones, sin embargo, se cambió el estado aleatorio para que

las particiones empleadas en esta ocasión fueran distintas. La Tabla 5.2 muestra las

distintas métricas de desempeño alcanzadas por cada distinto modelo creado durante

esta evaluación.

Tabla 5.2: Métricas de desempeño obtenidas para los distintos modelos de aprendizaje
automático.

Modelo Exactitud Precisión Sensibilidad F1 AUC-ROC

Regresión
Loǵıstica

0,619 0,508 0,514 0,510 0,615

Bosque
aleatorio

0,627 0,530 0,391 0,445 0,595

SVM 0,616 0,505 0,541 0,521 0,620
Votación en
conjunto

0,628 0,526 0,377 0,438 0,637

XGBoost 0,610 0,499 0,399 0,440 0,594
TPOT 0,631 0,525 0,666 0,582 0,679
TPOT + Torch 0,631 0,525 0,666 0,582 0,679

Como se puede observar, ningún modelo alcanzó valores del 70% para ninguna de las

distintas métricas de desempeño, incluso después del ajuste de hiperparámetros. Debido

a esto, no fue posible cumplir el objetivo de identificar un subconjunto de potenciales

biomarcadores asociados a la talasemia (objetivo espećıfico 4) mediante el enfoque de

clasificación. Esto se debe a lo poco confiables que podŕıan ser los resultados. De esta

manera, se decidió continuar con un enfoque de detección de anomaĺıas, ya que, el de

clasificación no resultó una estrategia adecuada para abordar este problema.
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5.2. Enfoque de Detección de Anomaĺıas

En esta sección se presentan los resultados obtenidos mediante el método de detec-

ción de anomaĺıas.

5.2.1. Estad́ıstica Descriptiva

Nuevamente se utilizó estad́ıstica descriptiva para visualizar la diferencia en los

valores de expresión génica y caracterizar de esta manera el conjunto de datos, en

concordancia con el primer objetivo espećıfico. Fueron utilizadas medidas estad́ısticas

para comparar el comportamiento entre las dos condiciones distintas, como se muestra

en la Tabla 5.3 [61]. Es posible observar valores similares para los cuartiles, sin embargo,

hay una diferencia considerable en el valor medio de la expresión génica, potencialmente

influenciada por los valores extremos [62]. Además, hay una variabilidad mucho mayor

para la condición afectada.

Tabla 5.3: Estad́ıstica descriptiva para los valores de expresión genética de acuerdo a
la condición.

Medida Afectado Control

Q1 0.10 0.08
Mediana 4.24 2.95
Q3 24.25 20.01
Media 11574.49 7202.22
Desv. Estándar 103885.6 63386.42

Posteriormente, se realizó un histograma de la diferencia en el valor de expresión

génica (afectado - control) para el mismo gen [61, Fig. 5.2]. Se puede observar cómo,

para la gran mayoŕıa de los casos, las diferencias se acumulan en torno a 0. Esto indica

que, para la mayoŕıa de los genes, el valor de expresión génica no vaŕıa significativamente

entre condiciones [61]. Es importante mencionar que, para mejorar la interpretabilidad

del gráfico, se omitieron 18 valores que se encontraban fuera de los ĺımites.
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Figura 5.2: Histograma de la diferencia en los valores de expresión genética (afectado -
control) [61].

5.2.2. Análisis Estad́ıstico y Descriptivo

Se generó un mapa de calor para identificar el grupo de genes cuyo valor tiene una

diferencia considerable entre condiciones, como se muestra en [61, Fig. 5.3]. En esta

figura no se incluyen todos los genes candidatos, ya que la propósito es mostrar que

existen genes cuyo valor de expresión génica difiere considerablemente entre condiciones.

Una vez construidos ambos modelos (objetivo espećıfico 2), se obtuvo quince genes

definiendo el umbral en el percentil 95 y tomando las instancias con mayor diferencia

entre las dos condiciones. Posteriormente, se ejecutó el algoritmo de bosque de aisla-

miento para construir un modelo de detección de anomaĺıas para realizar la detección

de anomaĺıas. Este modelo fue capaz de detectar nueve genes anómalos. Para obtener

una evaluación del modelo (objetivo espećıfico 3), se analizó si exist́ıa una intersección

entre los genes detectados por ambos métodos. El resultado fue que todos los genes

identificados por el bosque de aislamiento fueron también identificados por el método

estad́ıstico [61].
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Figura 5.3: Mapa de calor de los valores de expresión genética (control vs. afectado) [61].

La Tabla 5.4 contiene la lista de los quince genes y su descripción. Entre ellos

se encuentran las subunidades de hemoglobina (HBA1, HBA2, HBB, HBD, HBG1,

HBG2) [61].
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Tabla 5.4: Descripción de los genes en el conjunto de entrenamiento con niveles de
expresión identificados como anómalos [61].

Gen
(HGNC)

Descripción
Método de

identificación

AHSP
La AHSP actúa como chaperona para estabilidad la alfa-globina y
evitar su precipitación cuando la beta-globina está ausente o
escasea [76].

Estad́ıstico
Bosque de aislamiento

B2M
La B2M es un componente de las moléculas del complejo mayor de
histocompatibilidad (CMH) de clase I, que intervienen en la
respuesta inmunitaria [77].

Estad́ıstico
Bosque de aislamiento

CA2
La C2A es una enzima que cataliza la hidratación reversible del
dióxido de carbono, crucial para diversos procesos fisiológicos [78].

Estad́ıstico

CAP1
CAP1 interviene en la organización del citoesqueleto de actina y la
motilidad celular [79].

Estad́ıstico

CD37
CD37 es una protéına de la superficie celular implicada en la
transducción de señales y la respuesta inmunitaria [80].

Estad́ıstico

HBA1, HBA2, HBB,
HBD, HBG1, HBG2
(Subunidades de
hemoglobina)

Estos genes codifican diferentes subunidades de la hemoglobina, una
protéına responsable del transporte de ox́ıgeno en las células
sangúıneas [81].

Estad́ıstico
Bosque de aislamiento

PRDX1
PRDX1 es una enzima antioxidante que desempeña un papel en la
protección celular contra el estrés oxidativo [82].

Estad́ıstico

RPS19
RPS19 es un componente del ribosoma y participa en la śıntesis de
protéınas [83].

Estad́ıstico

SLC4A1
SLC4A1 participa en el transporte de bicarbonato a través de las
membranas celulares. Mantiene el equilibrio ácido-base en los
glóbulos rojos [84].

Estad́ıstico

TGFB1
TGFB1 es una citocina que interviene en el crecimiento celular, la
diferenciación, la regulación de la respuesta inmunitaria y la
apoptosis [85].

Estad́ıstico

5.2.3. Análisis de Enriquecimiento

Una vez aplicado el modelo construido a los datos no etiquetados (genes que ningún

estudio publicado ha asociado con la talasemia), se obtuvo 72 genes con comporta-

miento anómalo. Posteriormente, con el fin de obtener un conjunto de potenciales genes

biomarcadores (objetivo espećıfico 4), se realizó un análisis de enriquecimiento con estos

genes y se extrajeron los diez términos con mayor significancia, tal y como se muestra

en la Figura 5.4 [61].

El proceso con mayor significancia y, simultáneamente, mayor número de unidades

corresponde a la traducción citoplasmática [61].
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Figura 5.4: Gráfico de barras del análisis de enriquecimiento para los genes candidatos.

5.2.4. Potenciales Genes Biomarcadores

La Tabla 5.5 contiene los genes identificados como anómalos mediante el modelo

basado en bosque de aislamiento. También se asociaron estos genes al proceso biológico

en el que están involucrados.
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Tabla 5.5: Genes asociados con los principales procesos biológicos identificados.

Términos
ontológicos

Cantidad
de genes

Valor p
ajustado

Genes

Traducción
citoplasmática

12 5,56× 10−10 RPL19, CORO1A, CSF3R, HSPB1,
S100A8, SPI1, TMSB4X

Secuestro de
iones metálicos

4 2,85× 10−4 FTH1, FTL, TRGJP2, S100A9

Eliminación
de células

8 3,15× 10−4 BCL2L1, CORO1A, HLA-A, HLA-B
HSP90AB1, LYZ, SPI1, TYROBP

Homeostasis de iones
de metales de transición

7 3,89× 10−4 ALAS2, FTH1, FTL, NCOA4,
S100A8, SLC25A37

Mantenimiento de la
ubicación en la célula

8 5,01× 10−4 CORO1A, CYBA, FTH1, FTL,
S100A8, S100A9, SRGN, TMSB4X

Regulación de la
apoptosis

6 5,80× 10−4 BCL2L1, HLA-A, HLA-B, HSP90B1,
SPI1, TYROBP

Homeostasis celular de
metales de transición

6 1,19× 10−3 ALAS2, FTH1, FTL, NCOA4,
S100A8, S100A9

Homeostasis
del ion hierro

5 3,54× 10−3 ALAS2, FTH1, FTL, NCOA4,
SLC25A37

Regulación de la respuesta
inmunitaria innata

7 3,54× 10−3 HLA-A, HLA-B, HSP90A1, HSP90AB1,
MNDA, SPI1, TYROBP

Quimiotaxis celular 8 3,80× 10−3 BSG, CORO1A, CSF3R, HSPB1,
S100A8, S100A9, SPI1, TMSB4X
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Caṕıtulo VI. Discusión

En este caṕıtulo se discute el porqué de los resultados obtenidos de acuerdo a cada

enfoque empleado en la investigación.

6.1. Enfoque de Clasificación

Es posible analizar el bajo desempeño de los modelos de clasificación desde diversas

aristas. En este caso, es posible identificar potenciales causas desde la conformación del

conjunto de datos hasta la naturaleza genética de la enfermedad.

Partiendo desde el conjunto de datos, se mencionó que los valores de expresión

genética fueron obtenidos mediante la tecnoloǵıa de microarreglos. Los datos de micro-

arreglos suelen contener un gran número de genes, pero muchos de ellos pueden no ser

relevantes para la enfermedad de interés. Las caracteŕısticas sin importancia o ruidosas

pueden ocultar la verdadera señal de los genes asociados a la talasemia, especialmente

en conjuntos de datos de alta dimensión [86]. Una forma de lidiar con esto es mediante

métodos de selección de caracteŕısticas. Sin embargo, estos métodos no fueron directa-

mente implementados ya que, tanto el algoritmo de bosque aleatorio [34] como el de

XGBoost [35], implementan estás técnicas intŕınsecamente y los modelos no presentaron

un desempeño sobresaliente en comparación a los demás.

Es posible también que, la falta de integración de conocimientos biológicos puede

estar obstaculizando el rendimiento de los modelos construidos. Los modelos de apren-

dizaje automático sin conocimientos espećıficos del ámbito podŕıan no captar algunas

interacciones biológicas clave, las v́ıas reguladoras o las redes de coexpresión génica.

La incorporación de datos espećıficos del ámbito o de conocimientos biológicos pre-

vios podŕıa conducir a una mejor ingenieŕıa de las caracteŕısticas o a la elaboración

de modelos a priori informados, lo que mejoraŕıa la precisión de la predicción [87]. Sin

embargo, implementar modelos que tengan esta capacidad entra en conflicto con el ob-
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jetivo general de descubrir genes novedosos asociados a la enfermedad. Esto se debe a

que verificar si existe un camino que asocie el gen con procesos biológicos relacionados

a la enfermedad es la manera en la que se propone validar los hallazgos. Incorporar esta

información a un modelo, podŕıa inducir un sesgo en las predicciones que actualmente

se basan únicamente en la expresión genética.

Es importante destacar que el método de validación puede también haber tenido

un impacto sobre las métricas de desempeño. Escoger k = 3 conlleva a que el conjunto

de entrenamiento sea más pequeño que al utilizar valores como k = 5 o k = 10. Esto

implica que el modelo recibe una menor exposición a todo el conocimiento disponible,

lo que puede afectar su capacidad de predicción [57]. Por el otro lado, al aumentar este

valor, puede aumentar también la variabilidad de las métricas de desempeño, ya que hay

cantidad limitada de instancias sobre las que realizar la predicción y el valor promedio

de las métricas se puede ver influenciado fácilmente por clasificaciones erróneas [62]

Finalmente, hay caracteŕısticas intŕınsecas de la enfermedad que pueden afectar el

rendimiento de los modelos de aprendizaje automático. Los genes con mutaciones de-

letéreas pueden estar regulados a la baja o mostrar patrones de expresión aberrantes,

lo que dificulta que los modelos convencionales de aprendizaje automático los distin-

gan del ruido [88]. Particularmente, estas mutaciones podŕıan alterar la transcripción

normal o el procesamiento del ARN, lo que complicaŕıa la detección de diferencias de

expresión significativas. Asimismo, en algunos casos, las mutaciones en un gen pueden

desencadenar un aumento compensatorio de otros genes que desempeñan funciones si-

milares o coincidentes [89]. Esta redundancia genética puede disminuir la brecha entre

la asociación entre la expresión de un gen y su expresión observable. Además, las mu-

taciones deletéreas, especialmente en enfermedades graves como la β-talasemia, suelen

inducir v́ıas de estrés celular (por ejemplo, estrés oxidativo [90]). La activación de es-

tas respuestas generales al estrés puede ocultar firmas espećıficas de expresión génica

directamente relacionadas con la mutación [91].

Una posible dirección futura para mejorar el rendimiento de la clasificación de ge-

nes es reformular el problema utilizando un marco de aprendizaje positivo-sin etiqueta

(positive-unlabeled o PU), en el que sólo los genes que se sabe que están asociados con
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la beta talasemia se tratan como positivos, y todos los demás genes permanecen sin

etiquetar [92], [93]. Este enfoque evita depender de etiquetas negativas potencialmente

engañosas y refleja mejor la naturaleza incompleta de las anotaciones actuales de genes

de enfermedades. Para mejorar el rendimiento predictivo, las caracteŕısticas basadas

en la expresión pueden complementarse con caracteŕısticas derivadas de redes biológi-

cas, como métricas de interacción protéına-protéına y anotaciones de v́ıas u ontoloǵıas.

Esta estrategia h́ıbrida integraŕıa datos transcriptómicos con el contexto funcional y

topológico de los genes, en consonancia con pruebas recientes de que las caracteŕısti-

cas biológicas de múltiples fuentes mejoran la priorización de los genes [94]. El empleo

de algoritmos de aprendizaje de PU [95] en este espacio de caracteŕısticas enriqueci-

do podŕıa conducir a una identificación más sólida de genes candidatos asociados a la

β-talasemia.

6.2. Enfoque de Detección de Anomaĺıas

La diferencia presente en el valor medio de la expresión génica entre ambas condi-

ciones (Tabla 5.3) indica una alta influencia de los valores extremos [62]. En este caso,

se puede concluir que algunos genes del paciente afectado tienen niveles mucho más

altos de expresión genética.

Entre los genes previamente asociados a la enfermedad que fueron identificados co-

mo anómalos, se encontraron las subunidades de hemoglobina. Esto es un resultado

esperable debido a que, como se mencionó anteriormente, la talasemia se produce de-

bido a la producción anormal de hemoglobina [3]. El hecho de que estos genes fueran

identificados como anómalos indica que, en el paciente afectado, el nivel de expresión

genética de estos genes se encuentra fuera de la norma, lo cual apoya la validez del

modelo.

También es relevante la presencia del gen AHSP. Este gen está implicado en la

estabilización de la alfa-globina, un componente de la hemoglobina. La protéına estabi-

lizadora de la hemoglobina alfa (AHSP) actúa como una chaperona para estabilizar la

alfa-globina y evitar su precipitación cuando la beta-globina está ausente o escasea [96],

[97]. De nuevo, este proceso está altamente correlacionado con una producción anormal



46

de hemoglobina.

Varios de los términos ontológicos (procesos biológicos) encontrados (Figura 5.4)

para los genes candidatos son relevantes en el contexto de la talasemia, como lo es

el caso de la traducción citoplasmática. Los errores en la traducción citoplasmática,

que es el proceso de śıntesis de protéınas en el citoplasma de una célula, pueden tener

diversas consecuencias, de leves a graves. La fidelidad de la traducción es crucial para

mantener la estructura y función adecuadas de las protéınas. Pueden producirse errores

en diferentes etapas de este proceso y dar lugar a la producción de protéınas anormales

o no funcionales. Los errores graves de traducción pueden activar la apoptosis, un

mecanismo de muerte celular programada, otro término obtenido en el análisis. La

apoptosis es un mecanismo de protección para eliminar células con daños irreparables

o disfunciones [98]. Dado que la śıntesis de las cadenas de globina (componente de la

hemoglobina) se produce en el citoplasma, las alteraciones en este proceso podŕıan ser

relevantes en la talasemia. Además, los estudios apoyan que las mutaciones en la beta-

globina (HBB) pueden afectar a la eficiencia de la transcripción en el citoplasma [99].

Otro término importante es la homeostasis de los iones de metales de transición. El

hierro es un componente crucial de la hemoglobina, y las alteraciones en la homeostasis

del hierro pueden afectar a la śıntesis de hemoglobina y contribuir a la talasemia [100].

Asimismo, ya se ha mencionado que la sobrecarga de hierro es un śıntoma común de la

talasemia [2]. Además, existen protéınas encargadas de exportar el hierro al plasma para

llevarlo al resto del organismo. Cuando son defectuosas, inducen la retención celular

de hierro en tipos celulares espećıficos [101]. El hierro también desempeña un papel

crucial en el transporte de ox́ıgeno en el cuerpo humano, principalmente a través de su

asociación con la hemoglobina. El grupo hemo de la hemoglobina, que contiene hierro,

es esencial para su función de transporte de ox́ıgeno [102].

Las mutaciones en los genes responsables de la homeostasis del hierro pueden pro-

ducir especies reactivas del ox́ıgeno (ROS) [100]. Las ROS son moléculas qúımicamente

reactivas que contienen ox́ıgeno [90]. La alteración de la homeostasis del hierro por mu-

taciones en genes implicados en la regulación del hierro (como los genes que codifican

la ferritina, la transferrina o las protéınas transportadoras de hierro) puede producir
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una acumulación excesiva de hierro. Este exceso de hierro puede catalizar la produc-

ción de ROS [100]. Estas especies altamente reactivas pueden causar daño oxidativo a

los componentes celulares, incluidos los ĺıpidos, las protéınas y el ADN. La sobrepro-

ducción de ROS puede provocar estrés oxidativo, una situación en la que el equilibrio

entre antioxidantes y ROS se ve afectado. El estrés oxidativo prolongado puede con-

tribuir al daño celular y está implicado en varias enfermedades, como los trastornos

neurodegenerativos, las enfermedades cardiovasculares y el cáncer.

La producción de especies reactivas del ox́ıgeno (ROS) también puede conducir a la

apoptosis. El estrés oxidativo puede activar v́ıas de señalización espećıficas que regulan

la apoptosis. Uno de los actores clave en este proceso es la mitocondria. Las ROS pueden

dañar directamente las mitocondrias, provocando su disfunción. Esta disfunción puede

provocar la liberación de moléculas proapoptóticas de las mitocondrias al citoplasma.

La regulación de la apoptosis es crucial para mantener la homeostasis celular normal y

eliminar las células dañadas o innecesarias. Sin embargo, la desregulación de la apoptosis

ya sea debida a una producción excesiva de ROS o a otros factores, puede contribuir a

diversas enfermedades [90].

Estos resultados permiten establecer una posible v́ıa común para diferentes procesos

biológicos entre los genes candidatos. La talasemia se debe a una producción inadecuada

de hemoglobina. La hemoglobina, junto con el hierro, es esencial en el transporte de

ox́ıgeno. Un śıntoma común de la talasemia es la sobrecarga de hierro. Como indican

los estudios, la sobrecarga de hierro puede conducir a la formación de ROS. Estas

pueden causar daños oxidativos en las células y, finalmente, provocar la muerte celular.

Por lo tanto, podemos relacionar los procesos biológicos obtenidos mediante el análisis

de enriquecimiento con procesos asociados a la hemoglobina, como el transporte de

ox́ıgeno.

Se compararon los resultados obtenidos en el análisis de enriquecimiento con los

obtenidos por Taghavifar, Hamid y Shariati [48]. Se encontró un término común, que

corresponde a la homeostasis de iones de hierro, y un término similar, regulación de

la apoptosis. Se realizó una consulta a AmiGO [103] y se encontró que cuatro de los

cinco genes (ALAS2, FTH1, FTL, NCOA4) relacionados con este proceso biológico
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estaban presentes en esta aplicación. El único gen que no estaba presente corresponde a

SLC25A37. Este resultado es inesperado porque este gen está estrechamente relacionado

con el transporte de hierro en las mitocondrias.

También se toma en cuenta el proceso de regulación de la apoptosis. Aunque Tagha-

vifar, Hamid y Shariati [48] no reportaron este término, encontraron la regulación de

la apoptosis, que es similar. Se volvió a realizar la búsqueda AmiGO [103] y se obtuvo

el gen BCL2L1. Este gen podŕıa ser relevante ya que está asociado a la expresión de

gamma-globina y a procesos anti-apoptóticos [104].

Los hallazgos de este estudio refuerzan el conocimiento actual sobre la fisiopatoloǵıa

de la talasemia al identificar genes y procesos biológicos ya bien establecidos, como

la desregulación de la hemoglobina y la homeostasis del hierro. Sin embargo, también

aportan evidencia adicional al sugerir que ciertos genes implicados en la apoptosis y el

estrés oxidativo, como BCL2L1 y NCOA4, podŕıan desempeñar un papel más central

en la progresión de la enfermedad de lo que se ha reportado previamente. En especial,

la identificación de procesos como la traducción citoplasmática y la regulación mito-

condrial sugiere nuevas interacciones funcionales relevantes para el fenotipo talasémico,

lo cual ampĺıa las fronteras del conocimiento actual sobre los mecanismos moleculares

de la enfermedad.

Desde la perspectiva del aprendizaje automático, este estudio demuestra que los

modelos de detección de anomaĺıas pueden ser útiles para revelar patrones at́ıpicos

de expresión génica asociados a enfermedades hereditarias como la talasemia, incluso

cuando la señal biológica está parcialmente oculta por la variabilidad interindividual.

Esto contrasta con enfoques supervisados tradicionales que requieren etiquetas con-

fiables, las cuales pueden no estar disponibles en el contexto de enfermedades raras

o poco caracterizadas. La utilidad del análisis no supervisado para redescubrir genes

clave (como HBB, AHSP y ALAS2) y para proponer nuevos candidatos funcionales

destaca el valor de estos métodos para la priorización de biomarcadores en estudios

transcriptómicos [26].

No obstante, nuestros hallazgos también ponen en evidencia las limitaciones actua-

les de las bases de datos funcionales. Por ejemplo, la ausencia de SLC25A37 en AmiGO,
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a pesar de su conocida implicación en el transporte mitocondrial de hierro [105], revela

brechas en la anotación ontológica y destaca la necesidad de una actualización constan-

te de estos recursos para mejorar la interpretación de resultados generados mediante

enfoques computacionales.
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Caṕıtulo VII. Conclusiones

En este trabajo se llevó a cabo una investigación orientada a identificar nuevos bio-

marcadores asociados a la enfermedad de la talasemia mediante el análisis de perfiles de

expresión genética y el empleo de modelos predictivos y estad́ısticos. Se implementaron

dos enfoques principales: uno basado en clasificación y otro en detección de anomaĺıas.

En cuanto al enfoque de clasificación, se construyó un conjunto de datos a partir

de perfiles de expresión genética obtenidos mediante microarreglos. Además, aunque

se desarrollaron múltiples modelos, los valores obtenidos en las métricas de desempeño

fueron bajos, lo que limitó la viabilidad de este enfoque en el contexto del estudio.

Para el enfoque basado en detección de anomaĺıas se generó un conjunto de datos

a partir de perfiles de expresión genética obtenidos mediante RNA-seq. Este permitió

construir un modelo de detección de anomaĺıas basado en bosques de aislamiento. Este

modelo identificó un subconjunto de 72 genes candidatos, obteniendo una alta coinci-

dencia al compararlo con un análisis estad́ıstico de los genes con mayor diferencia en

nivel de expresión. Los genes candidatos se asociaron a procesos biológicos relevantes en

el contexto de la talasemia, como traducción citoplasmática, apoptosis y homeostasis

de metales de transición, señalando una posible relación de estos con la talasemia.

La implicación de la apoptosis sugiere que la muerte celular programada puede des-

empeñar un papel hasta ahora subestimado en la patogénesis de la talasemia, contri-

buyendo potencialmente a la destrucción de precursores eritroides (células precursoras

de los glóbulos rojos) o glóbulos rojos defectuosos y exacerbando aśı la anemia. Este

hallazgo subraya la necesidad de seguir explorando las v́ıas apoptóticas como posibles

dianas terapéuticas.

Del mismo modo, la identificación de genes relacionados con la homeostasis del hie-

rro ampĺıa el conocimiento del metabolismo desregulado del hierro en la talasemia, una

caracteŕıstica distintiva de la enfermedad. Aunque la sobrecarga de hierro está bien
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documentada en pacientes con talasemia, el descubrimiento de nuevos genes implica-

dos en este proceso ofrece nuevas perspectivas sobre los mecanismos que conducen a

una absorción y almacenamiento anormales del hierro. En conjunto, estos hallazgos no

sólo mejoran el conocimiento actual de las bases moleculares de la talasemia, sino que

también abren nuevas v́ıas de investigación dirigidas a desarrollar terapias espećıficas

y mejorar las estrategias de tratamiento de la enfermedad.

Desde el marco teórico, se abordó la talasemia como una enfermedad genética cuya

complejidad y variabilidad cĺınica requieren enfoques diagnósticos más precisos y efi-

cientes. En ese contexto, el uso de técnicas de aprendizaje automático, especialmente

los modelos de detección de anomaĺıas, permitió identificar patrones sutiles en perfi-

les de expresión genética que no habŕıan sido evidentes mediante métodos molecula-

res convencionales. Esta integración de conceptos permitió traducir datos en hipótesis

biológicamente relevantes, generando una lista de genes candidatos con potencial valor

diagnóstico y terapéutico. Aśı, el estudio demuestra cómo las herramientas compu-

tacionales pueden complementar y potenciar la investigación biomédica, proporcionan-

do nuevas rutas para abordar problemas cĺınicos complejos como los que plantea la

talasemia.

En particular, el uso de perfiles de expresión genética como fuente primaria de infor-

mación permitió aprovechar uno de los niveles más dinámicos de la regulación biológica

para inferir la posible implicación de genes en la fisiopatoloǵıa de la talasemia. Tal

como se discutió en el marco teórico, las tecnoloǵıas como los microarreglos y el RNA-

seq proporcionan mediciones cuantitativas del nivel de expresión de miles de genes de

forma simultánea, lo que habilita el análisis de patrones globales asociados a estados

patológicos. Si bien los modelos de clasificación supervisada fueron inicialmente con-

siderados por su capacidad para aprender reglas a partir de ejemplos etiquetados, su

efectividad se vio limitada por el desequilibrio de clases y la escasez de etiquetas con-

fiables. En contraste, la detección de anomaĺıas ofreció una alternativa no supervisada

que permitió identificar genes con comportamientos at́ıpicos, potencialmente asociados

a funciones alteradas en la enfermedad. Este enfoque, al centrarse en desviaciones en el

perfil transcriptómico, facilitó la identificación de candidatos que podŕıan actuar como
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biomarcadores, es decir, genes cuya expresión diferencial podŕıa estar reflejando alte-

raciones funcionales, incluyendo aquellas relacionadas con la śıntesis de protéınas, el

estrés oxidativo o la homeostasis del hierro, todos procesos estrechamente vinculados

a la talasemia. De esta manera, los resultados del estudio no solo están alineados con

los fundamentos teóricos revisados, sino que demuestran cómo su aplicación práctica

puede traducirse en hallazgos biológicamente significativos.

Aunque gran parte de los resultados obtenidos en este trabajo coinciden con ha-

llazgos previamente descritos en la literatura, lo cual respalda la solidez biológica del

enfoque utilizado, este estudio también aporta elementos novedosos. En particular, la

identificación de genes no tradicionalmente asociados a la talasemia, pero implicados en

procesos relevantes como la traducción citoplasmática, el estrés oxidativo o la regulación

mitocondrial del hierro, sugiere posibles nuevas rutas patológicas o genes modificado-

res de la enfermedad. Además, la aplicación de modelos de aprendizaje automático no

supervisado para detectar estas señales en datos de expresión génica refuerza el valor

de las herramientas computacionales en la investigación biomédica y abre la puerta

al descubrimiento de biomarcadores alternativos o complementarios. Aśı, este trabajo

no solo corrobora conocimientos existentes, sino que también contribuye a ampliar el

panorama actual sobre la bioloǵıa subyacente de la talasemia.

El modelo propuesto complementa estudios previos al identificar no solo genes

canónicos relacionados con la talasemia, como HBB y AHSP, sino también al resaltar

la relevancia de procesos biológicos adicionales, como la regulación de la apoptosis y la

homeostasis del hierro, que han sido menos enfatizados en análisis tradicionales. Asi-

mismo, a diferencia de enfoques centrados únicamente en variantes genéticas conocidas

o perfiles cĺınicos, este modelo se basa en patrones de expresión génica y aprendiza-

je automático, lo que permite detectar alteraciones sistémicas más amplias. En este

sentido, el modelo desaf́ıa impĺıcitamente estudios previos al proponer que el impacto

funcional de la talasemia puede extenderse más allá de los genes estructurales de la

hemoglobina, abarcando v́ıas celulares relacionadas con el estrés oxidativo y la muerte

celular. Esta perspectiva más integradora permite generar nuevas hipótesis sobre los

mecanismos compensatorios o secundarios de la enfermedad, contribuyendo aśı a una
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visión más compleja y dinámica de su fisiopatoloǵıa.

Desde la perspectiva de la bioinformática médica, los hallazgos de este estudio con-

tribuyen significativamente al desarrollo de metodoloǵıas computacionales aplicadas a

la identificación de biomarcadores genéticos en enfermedades complejas como la talase-

mia. Esta investigación cubre una brecha importante al aplicar técnicas de detección de

anomaĺıas, comúnmente utilizadas en otros dominios, al análisis de perfiles de expresión

génica, lo cual representa una alternativa viable frente a los métodos de clasificación tra-

dicionales que suelen verse limitados por el desbalance de clases y la falta de etiquetas

confiables. La relevancia cient́ıfica y académica de este enfoque radica en su capaci-

dad para generar conocimiento biológicamente significativo a partir de datos ómicos,

al tiempo que propone estrategias reproducibles que pueden adaptarse al estudio de

otras enfermedades genéticas. Aśı, el trabajo no solo aporta evidencia emṕırica, sino

también una contribución metodológica valiosa para la comunidad de investigación en

bioinformática y medicina traslacional.

Los resultados obtenidos en esta investigación ofrecen múltiples posibilidades para

avanzar en el estudio de la talasemia y la identificación de biomarcadores genéticos

asociados. Como parte de ello, es fundamental realizar estudios experimentales en en-

tornos cĺınicos para validar la relación de los 72 genes identificados con la talasemia.

Esto podŕıa incluir análisis funcionales en ĺıneas celulares, aśı como pruebas en cohortes

de pacientes con la enfermedad. Una vez validados, los genes identificados pueden servir

como base para desarrollar paneles genéticos espećıficos. Estos paneles permitiŕıan un

diagnóstico más rápido y económico de la talasemia, especialmente en regiones con alta

prevalencia de la enfermedad [106].

La detección temprana de la talasemia mediante el uso de un panel cĺınicamente

validado de genes asociados a la enfermedad puede mejorar la precisión diagnóstica y

facilitar las intervenciones oportunas, lo que se traduce en mejores resultados para los

pacientes. Por ejemplo, la identificación de las mutaciones genéticas que predisponen a

los individuos a la sobrecarga de hierro cardiaco permite la monitorización temprana

mediante herramientas como la resonancia magnética cardiaca (CMR) T2*, reduciendo

significativamente el riesgo de complicaciones cardiacas graves [107]. Del mismo modo,
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la incorporación de paneles de genes a los programas de tamizaje neonatal permite

un diagnóstico preciso y precoz, garantizando que los individuos afectados reciban una

atención rápida, como la terapia transfusional y el seguimiento de los retrasos en el

desarrollo. La integración de paneles de genes en los marcos de diagnóstico y tamizaje

no sólo personaliza la atención al paciente, sino que también optimiza las intervenciones

tempranas, minimizando las complicaciones y mejorando la prognosis a largo plazo [108].

Asimismo, comprender las funciones de los genes asociados y su papel en los pro-

cesos biológicos relacionados con la talasemia podŕıa abrir nuevas v́ıas para el diseño

de terapias personalizadas. Esto incluye la identificación de dianas terapéuticas para

tratamientos más efectivos [109]. Es posible también integrar otras tecnoloǵıas ómicas.

Combinar datos de expresión génica con otras tecnoloǵıas ómicas, como proteómica y

metabolómica, podŕıa proporcionar una visión más integral de las alteraciones molecu-

lares asociadas a la talasemia.

Una forma de continuar la ĺınea de trabajo planteada en esta investigación corres-

ponde a desarrollar nuevos modelos de detección de anomaĺıas utilizando técnicas avan-

zadas de aprendizaje automático, como redes neuronales profundas o modelos h́ıbridos,

para mejorar la precisión en la identificación de genes candidatos. Por otro lado, queda

también abierta de realizar una validación cĺınica de los resultados obtenidos.

Similarmente, probar un enfoque basado en aprendizaje positivo-sin etiqueta (PU)

podŕıa ser valioso. Aunque los métodos de detección de anomaĺıas como los bosques de

aislamiento pueden identificar patrones de expresión génica raros o inusuales, no están

supervisados y asumen que las anomaĺıas son fundamentalmente diferentes de la clase

mayoritaria. Esto contrasta con el aprendizaje (PU), que aprovecha los genes asociados

a enfermedades conocidas como positivos y trata el resto como no etiquetados, con el

objetivo de identificar genes similares a pesar de las anotaciones incompletas. Dado que

los genes asociados a enfermedades no son necesariamente valores estad́ısticos at́ıpicos,

el aprendizaje PU ofrece un marco de clasificación relevante desde el punto de vista

biológico y espećıfico para las tareas de asociación gen-enfermedad.

En el contexto de esta investigación, es también importante considerar la colabo-

ración con grupos de investigación cĺınica, bioinformática y bioloǵıa molecular. Esto
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permite validar experimentalmente los resultados y proponer nuevas hipótesis de in-

vestigación. Aśı como establecer alianzas con instituciones médicas para acelerar la

transferencia del conocimiento generado hacia aplicaciones cĺınicas.

En śıntesis, esta investigación no solo aporta un enfoque novedoso para la identifica-

ción de biomarcadores asociados a la talasemia, sino que también destaca el potencial de

combinar herramientas computacionales avanzadas con análisis biológicos para abordar

preguntas complejas en el ámbito biomédico. Aunque aún quedan pasos importantes

para validar y aplicar cĺınicamente los hallazgos, los resultados obtenidos sientan las

bases para futuras investigaciones que podŕıan transformar tanto el diagnóstico como el

tratamiento de la talasemia. Este trabajo refuerza el valor de la interdisciplinariedad en

la búsqueda de soluciones innovadoras para problemas de salud global y abre la puerta

a nuevas posibilidades en el estudio de enfermedades genéticas.
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