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Moderador
Notas de la presentación
Muchas gracias a los organizadores
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Enfrentando el
Desafio del Cancer

« Cancer : Una Enfermedad

Compleja

o Diversidad molecular, celular y
clinica.

o Enfoques personalizados:
Medicina de Precision.

o Manejo de datos masivos:
genomicos, transcriptomicos,
clinicos.



Moderador
Notas de la presentación
La cantidad de datos es difícilmenet manejable. En un entorno clínico puede ser más sencillo pero investigando es mucho más complejo.
¿Qué medicina? ¿Qué dosis? ¿Qué criterios se utilizan para decidirlo?
¿Hay tanots cánceres como pacientes?



£y Tecnun
g‘m Universidad
<2/ de Navarra

Deteccidon de patrones
complejos en grandes datos.

|A: La

Herramienta
Transformadora

Generacion de hipotesis y
modelos predictivos.

Aceleracion en el
descubrimiento de farmacos.

® .:Unnuevo Eldorado?


Moderador
Notas de la presentación
Es capaz de descubrir, un pequeño cambio que podría pasar desapercibido incluso a un ojo entrenado.
Parece la herramienta perfecta: puede analizar datos masivos, complejísimos, establecer relaciones entre unos y otros, …


 Primera Primer enriquecimiento de GO: pues menos mal que te ha salido eso… 
Omicas, experimentos de noqueos a gran escala. Bases de datos disponibles con miles de datos.
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|A: La
Herramienta

Transformadora



Moderador
Notas de la presentación
Mi experiencia sobre todo es el biología molecular, pero probablemente en el campo del análisis de imagen los avances son todavía mayores: análisis de datos de anatomía patológica, radiología, etc.

-Omicas, metagenomica, metabolismo, experimentos de noqueos masivos e incluso combinatoriales de genes, modelos de enfermedades (líneas, organoides, modelos animales, gemelos virtuales –modelos en tiempo real que ajusta su comportamiento y es capaz de simular condiciones). 

- Se puede utilizar en cualquiera de las etapas: descubrimiento de fármcaos, , diagnóstico y ayuda al clínico.
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|A en Accion:
Areas de Impacto
en Oncologia

 Diagnoéstico asistido por IA.

» Analisis de imagenes medicas : Deteccion temprana .

« Gendmicay Transcriptdmica :Biomarcadores de prondstico y
de indicaciones . Identificacion de alteraciones moleculares |,
analisis de splicing, mutaciones , etc

* Descubrimiento de farmacos : Disefio y prediccion

* Medicina de Precision : Tratamientos personalizados |,

estratificacion de pacientes .
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Desentranando Datos Moleculares
®
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——— Analisis de splicing alternativo: EventPointer, ISOGO.
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* |dentificacion de factores de splicing y RBPs clave en cancer (De Miguel et al., 2014, 2016; Aldave et al.,
2018; Carazo et al., 2019; Lobato-Fernandez et al., 2024).

© =$F « Comparacién de plataformas (Romero et al., 2018).

' Mutaciones y Variantes: Marcadores subrogados.
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Analisis de Copy Number y miRNA.

RBP, 1x10%
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« Combined clinical and genomic signatures for the prognosis of early stage non-small
cell lung cancer based on gene copy number alterations (Aramburu et al. 2012).
« Joint analysis of mMiRNA and mRNA expression data (Muniategui et al. 2012) 6
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Training set

Validation set

_ Survival Probability

Desentranando Datos Moleculares
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El Reto de los Datos de Alto Rendimiento: RNA  -seq,
secuenciacion genoémica, arrays.

Analisis de splicing alternativo: EventPointer, ISOGO.

« |dentificacion de eventos de splicing aberrante en cancer.

» Herramientas y metodologias desarrolladas: EventPointer (Romero et al., 2016, 2018; Ferrer-Bonsoms et
al., 2022), ISOGO (Ferrer-Bonsoms et al., 2020), TranscriptAchilles (Carazo et al., 2019).

* |dentificacion de factores de splicing y RBPs clave en cancer (De Miguel et al., 2014, 2016; Aldave et al.,
2018; Carazo et al., 2019; Lobato-Fernandez et al., 2024).

« Comparacion de plataformas (Romero et al., 2018).

Mutaciones y Variantes: Marcadores subrogados.

» |dentificaciéon de mutaciones mutuamente exclusivas (Rediscover, Ferrer-Bonsoms
et al., 2021).

» Mutaciones como marcadores subrogados de esencialidad (Carazo et al., 2019,
2020).

Analisis de Copy Number y miRNA.

« Combined clinical and genomic signatures for the prognosis of early stage non-small
cell lung cancer based on gene copy number alterations (Aramburu et al. 2012).
« Joint analysis of mMiRNA and mRNA expression data (Muniategui et al. 2012) 6
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Dianas Terapeuticas y
Dependencias Letales

Dependencias Letales

* Vulnerabilidades especiicas de las células
cancerosas.

Uso de Datos de Screening
(CRISPR/shRNA)

* Integracion de datos gendmicos y de screening para
predecir esencialidad (Rubio, 2020; Carazo et al.,
2020).

« |dentificacion de dependencias letales con alto poder
predictivo (HUGE, Gimeno et al., 2022).

» Herramientas como DrugSniper para explotar estos
datos (Carazo et al., 2020).

» Ejemplos especificos: CREBBP en SCLC (Carazo et
al., 2020), APRT (Pey et al., 2017).

Ongoing work

 |A para integrar datos de "synthetic lethality” para predecir
Resistencia o sensibilidad a noqueos multiples.
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Medicina de Precision

y la Importancia de la Explicabilidac

Modelos Predictivos

« Uso de datos moleculares y clinicos para predecir la
respuesta a farmacos o la toxicidad.

» Aplicacion de IA en leucemia mieloide aguda (AML) para
medicina de precision (Gimeno et al., 2022).

La Necesidad de Modelos Explicables (XAl):

» Entender por qué un modelo hace una prediccion es crucial
para la confianza clinica y el descubrimiento bioldgico.

» Revision sobre la interpretabilidad en métodos de XAl para
oncologia de precision. ODT. (Gimeno et al., 2023).

» Desarrollo de modelos explicables (e.g., sparse networks)
para descubrir mecanismos de acciéon de farmacos (Sada &
Rubio, 2023).
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Desarrollo de Modelos de Respuesta a Farmaco
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Desarrollo de Modelos de Respuesta a Farmaco

Artificial neural network
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Las alteraciones moleculares

CénCer como Red de Redes Impactan vias y reades complejas

Herramientas
bioinformaticas y bases
de datos de vi as

Analisis de redes metabdlicas y diferencias en subtipos de

cancer

* Integracion de datos de expresion con redes metabdlicas (Rezola et al., 2013, 2014, 2015; Pey
et al., 2013, 2015).

« Uso de Elementary Flux Modes (EFMs) y otros enfoques computacionales para entender el * KEGG, Reactome
metabolismo tumoral (De Figueiredo et al., 2009; Pey et al., 2011, 2012, 2013). « Se integran con IA.

 Diferencias metabdlicas en subtipos de cancer (Rezola et al., 2014).

« Impacto del microbioma en el metabolismo y el cancer (Blasco et al., 2021).
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Contribuciones Metodologicas y Herramientas
Computacionales

« El Desarrollo de Algoritmos Especiicos es Clave: Adaptar o
crear métodos para los desafios de los datos bioldgicos.

 Algoritmos de seleccion de caracteristicas (BOSO, Valcarcel
et al., 2022).

* Herramientas para analisis de splicing (EventPointer, ISOGOQO,
TranscriptAchilles).

* Métodos para analisis de copy number y miRNA.

« Software open-source y la reproducibilidad en bioinformatica
y IA.

* Integracion en la |IA de conocimiento a priori. Uso de |A
explicables.

11
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Retos en |IAy Oncologia

Calidad y estandarizacion de datos :
Heterogeneidad, sesgos, tamano de las cohortes.

Interpretabilidad  y confianza : “Caja negra”.
Validacion experimentaly clinica rigurosa .
Integracion en el flujo clinico .

Regulacion vy ética : Privacidad de datos y la
responsabilidad.

12
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Inmunoterapia y
deteccion
temprana.

Colaboracion
Multidisciplinar
Bidlogos, clinicos,
informaticos...

Modelos de
gemelos digitales
para simulaciones.

Integracion multi -
Omica para una
vision completa.




CONFIANZA EN LA IA:
PERCEPCIONES Y
REALIDADES

La aceptacion de los profesionales sanitarios es indispensable

para la implementacion generalizada y el éxito de la IA.

La resistencia al cambio es natural, pero la aceptacion mejora la eficiencia a
largo plazo.

Factores que FACILITAN la Aceptacion

Capacitaciéon y Educacién : La formacién adecuada fomenta la
aceptacion.

Un estudio encontrd que realizar dos cursos de formacion resultaba en el
uso del sistema por el 83% de las enfermeras capacitadas; con tres cursos,
el uso llegé al 100%

Infraestructura  y Soporte : Soporte técnico fiable.

Transparencia : Entender como la IA llega a sus recomendaciones
aumenta la aceptacion.

Disefio Centrado en el Usuario : Involucrar a los clinicos en el disefio
con sistemas faciles de usar. Si es intuitivos y simples son altamente
valorados.

14
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Utilidad Percibida...

Creer que la |A mejora el rendimiento laboral o ayuda en
decisiones dificiles.

« El 85% de los participantes considero utiles las alertas
para la deteccion temprana de complicaciones en
neurocirugia.

* E190% de farmacéuticos y médicos (36/40) consideraron
gue una alerta electronica automatizada mejoraba la
atencion.

* EI 82% de los encuestados (N=19) considerd util una
herramienta de soporte diagnostico para enfermedades
raras Yy, en general, la deteccion de errores de diagnostico

15



BARRERAS EN LA
ADOPCION DE LA IA

Factores que DIFICULTAN la Aceptacion

 Miedo ala Pérdida de Autonomia : Temor a perder el
juicio profesional, especialmente en situaciones
estresantes.

« Se encontro una relacion significativa entre la amenaza
percibida a la autonomia profesional y la intencion de
usar CDSS (p-value = 0.0001).

- Dificultades de Integracion : Problemas para encajar
la 1A en los flujos de trabajo clinicos existentes. “Si me
lleva mas trabajo no lo pongas’.

» Dudas sobre Precision y Errores : Resultados
heterogéneos y preocupaciones sobre la fiabilidad

- Fatiga de Alertas : Un numero excesivo o alarmas
demasiado sensibles pueden llevar a ignorarlas.




£a Tecnuno
50y Universidad
25/ de Navarra

- Responsabilidad Legal y Rendicion de Cuentas : Preocupacion
unanime sobre quién es responsable en caso de error del sistema
o Solo el 5.3% de los participantes (N=204) asumiria la
responsabilidad legal por diagnosticos de imagenes generados
por IA.
o Requisitos estrictos para la proteccion de datos del paciente.
 Miedo a ser Reemplazado : Temor a que la IA pueda reemplazar
tareas o puestos.
o Se considera que es mas util... en los campos donde uno no
trabaja.
o EI 54.9% sugirid que los candidatos a meédicos elijan
especialidades donde la |IA no pueda dominar.
o Solo el 6.3% esperaba que la IA reemplazara completamente a
los radidlogos en el futuro.
o EI 77% de los médicos y el 57.9% de otros tecnicos creian que
la |IA reemplazaria al menos parcialmente a los médicos en
oftalmologia.

17


Moderador
Notas de la presentación
El caso del jardinero.
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Conclusiones
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La Inteligencia Artificial es una
herramienta indispensable y en rapida
evolucidn en la investigacion y
tratamiento del cancer.

Permite abordar la complejidad de la
enfermedad a través del analisis
avanzado de datos moleculares, de
imagen y clinicos.

Areas como el andlisis de splicing, la
identificacion de dianas, la medicina de
precision y el analisis metabdlico Se
benefician enormemente de la IA.

La explicabilidad (XAI)es fundamental
para la traslacion clinica y el
descubrimiento bioldogico.

Aunque existen desafios,elpotencialde
la [Apara transformar la lucha contra el

cancer es inmenso.
19



Todo esto no
podria ser sin
la ayuda de
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« César Lobato
 Laura Jareno

* Francis Planes
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 Juan Ferrer -Bonsoms

« Marian Gimeno
 Fernando Carazo

 Felipe Prosper
 Jesus San Miguel
 Luis Montuenga
* Rubén Pio
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iGracias!
¢ Preguntas?
Angel Rubio (arubio@unav.es)
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