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Abstract—This study explores the application of artificial
intelligence algorithms to genomic data in search of potential
biomarkers for personalized bladder cancer treatments. For this
study, the data was obtained from an open access repository.
After the processing of the data, several algorithms were used
to generate a robust model. Despite extensive analysis using
advanced machine learning techniques, no significant relationship
was found between altered genes and patient treatments. This
underlines the complexity of underlying genetic mechanisms and
the challenges in identifying effective biomarkers for oncology
treatment personalization. While the initial objective was not
achieved, this study emphasizes the ongoing need for research to
enhance the precision and efficacy of personalized medicine in
cancer treatment.
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I. INTRODUCCION

A deteccién de biomarcadores genéticos representa un

aspecto muy importante del ambito médico oncoldgico,
ya que estos pueden ayudar a detectar, controlar y dar
seguimiento a varios tipos de cdncer en diversos estadios.
Ademéds, en la actualidad, el auge de la inteligencia artifi-
cial ha demostrado ser de gran utilidad para el andlisis de
datos y realizar predicciones o clasificacién de dichos datos.
Para este estudio se propone la aplicacién de algoritmos
de inteligencia artificial para la deteccién de biomarcadores
durante el tratamiento de pacientes con cdncer de vejiga. El
objetivo principal es evaluar la efectividad de los algoritmos
de inteligencia artificial al momento de detectar biomarcadores
genéticos en pacientes con cancer segun el tipo de tratamiento
que hayan recibido y el resultado del tratamiento.

Para lograrlo, se utiliz6 un conjunto de datos clinicos y
moleculares recopilados de pacientes con cancer de vejiga
con distintos tratamientos. Estos datos fueron procesados y
limpiados, eliminando registros nulos, estandarizando los datos
y organizando la informacién de manera que se mantengan
consistentes para el desarrollo del proyecto. Luego se aplicaron
diferentes técnicas de aprendizaje automadtico para clasifi-
cacion, de modo que se pudieron identificar patrones y carac-
teristicas distintivas asociadas a los biomarcadores relevantes.
Finalmente, se generé un modelo que muestra la efectividad de
los algoritmos al momento de seleccionar genes y su relacion
con los diversos tratamientos y resultados de los pacientes.
De encontrarse correlaciones significativas entre estos datos,
podrian resultar muy utiles en futuros estudios para proponer
tratamientos personalizados o encontrar relaciones entre los
biomarcadores y los distintos tratamientos en cada paciente.

II. OBJETIVOS

o Objetivo general Aplicar algoritmos de inteligencia ar-
tificial para la deteccién de biomarcadores durante el
tratamiento de pacientes con cancer de vejiga con el fin
de mejorar la monitorizacién del progreso del tratamiento
y contribuir a una atencién médica mas precisa y person-
alizada segtn el tipo de tratamiento y los biomarcadores
detectados.

o Objetivos especificos

— Analizar y procesar datos gendémicos oncoldgicos
correspondientes a genes afectados en pacientes con
céncer de vejiga para la busqueda de biomarcadores
genéticos.

— Explorar diversos algoritmos de inteligencia artificial
para identificar los biomarcadores mas relevantes en
el del tratamiento del cancer de vejiga.

— Desarrollar modelos de deteccién de biomarcadores
utilizando los algoritmos de inteligencia artificial
explorados, aplicable en el area de la biomedicina
y oncologfa.

III. MARCO TEORICO
A. El cdncer de vejiga

El cancer de vejiga, también conocido como carcinoma
vesical, es una afectacién que se presenta cuando las células
de este 6érgano comienzan a crecer desmesuradamente, y segin
los tipos de tejidos afectados y la forma en la que se presente,
existen varios tipos, como puede ser el carcinoma de células
escamosas o el adenocarcinoma [[1]. Se considera que el
origen de este cancer es multifactorial, atribuyéndose prin-
cipalmente al consumo de tabaco y exposicién ocupacional,
aunque también se ha encontrado que puede ser producido
por factores ambientales o genéticos [2]]. En cuanto a la tasa
de incidencias y afectacidn, se ha encontrado que este tipo de
cancer es el décimo tipo de cancer mas comun del mundo,
siendo el sexto mas comun entre hombres y el decimoséptimo
mds comun entre mujeres [3]. En un pais desarrollado como
Estados Unidos es la octava causa de muerte por cincer [4],
mientras que en paises menos desarrollados como Egipto y
Tdnez, la tasa de mortalidad puede llegar a entre 5,2 y 7,8
muertes por cada 100.000 habitantes [3]], por lo que el estudio
de esta enfermedad adn resulta de especial relevancia en la
comunidad médica y oncolédgica. En cuanto a los tratamientos
que existen actualmente, algunos de los mis comunes son la
radioterapia, inmunoterapia, quimioterapia, la inmunoterapia
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intravesical por medio del bacilo de Calmette-Guérin (BCG)
y la cistectomia [5]]. Debido a la complejidad que representa
el cancer de vejiga por los estadios, prevalencia, agravantes,
sexo, edad o demografia, es importante apoyarse de varios
métodos que permitan una temprana deteccién y un correcto
tratamiento, como puede ser el uso de biomarcadores genéticos
para el estudio del cancer de vejiga [6], [7].

B. Los biomarcadores genéticos

Uno de los principales ambitos de estudio dentro el area
médica oncoldgica es el uso de biomarcadores genéticos.
Los biomarcadores son medidas bioldgicas que permiten,
entre otras cosas, predecir riesgos de enfermedad, mejorar la
seleccidon de tratamientos y monitorear el progreso de dicho
tratamiento [8]. Los biomarcadores ayudan a determinar la
presencia o progresién de una condicién especifica dentro del
cuerpo de una persona y cémo esa condicion estd respondiendo
al tratamiento [9]. En el caso de los biomarcadores genéticos,
estos permiten detectar alteraciones a nivel de los genes, como
mutaciones y pérdida de heterocigosidad en genes supresores
de cancer como el TP53 o el APC [10].

C. El uso de la inteligencia artificial en la deteccion de
biomarcadores genéticos

En el contexto de la bioinformatica y biologia computa-
cional, el uso de algoritmos de clasificacién y seleccién ha
demostrado tener un potencial en la bisqueda e identifi-
cacién de biomarcadores [[I1]. La aplicaciéon de algoritmos
de inteligencia artificial para la deteccién de biomarcadores
durante el tratamiento de pacientes con cdncer de vejiga se
encuentra en constante evolucion y se ha realizado un progreso
significativo que demuestra su potencial en los tltimos afios
[12]].

Por ejemplo, en el estudio hecho por Al Abir y otros
[13]] se desarrollé6 un método de identificacion de biomar-
cadores basado en un codificador automético invirtiendo el
mecanismo de aprendizaje de los codificadores entrenados. La
metodologia superd todos los métodos de udltima generacidn,
permitiendo detectar el tipo de cancer con una exactitud del
99.93%, lo que confirma el potencial de los biomarcadores
recientemente identificados, asi como la eficacia del proced-
imiento de identificacién de biomarcadores.

En el estudio llevado a cabo por Ma y otros [14] se utilizd
el aprendizaje automdtico para identificar un biomarcador
pronéstico de dieciséis genes para el adenocarcinoma de
pulmén. El enfoque desarrollado se validé utilizando multiples
conjuntos de datos, y se encontrd que los biomarcadores iden-
tificados estaban asociados con genes y eventos moleculares
asociados con el cancer.

Ge y otros en[15] analizaron las caracteristicas cuantitati-
vas llamadas “radiémicas” y biomarcadores para mostrar su
potencial en deteccion, evaluacion y seguimiento del cancer
de vejiga. Su uso, en combinacién con el uso de algoritmos
de aprendizaje de méquina, ha tenido un gran éxito en varios
casos sefialados en dicho estudio.

D. Beneficios de la deteccion de biomarcadores genéticos en
el tratamiento del cdncer

En los dltimos afios ha habido un crecimiento significativo
en el campo del aprendizaje automatico, especialmente en los
algoritmos de inteligencia artificial. Estos algoritmos tienen la
capacidad de analizar grandes conjuntos de datos complejos
y extraer patrones y caracteristicas que pueden ser dificiles
de detectar con métodos tradicionales. Aplicar estas técnicas
al campo de la deteccién de biomarcadores en el cancer de
vejiga puede proporcionar nuevas perspectivas y enfoques
para mejorar la precision y la eficacia del diagndstico y el
tratamiento. Ademds, es posible extender el uso de estos
algoritmos para su aplicacion en otro tipo de enfermedades
y tipos de cancer, por lo que resulta un tema muy importante
dentro del ambito clinico y oncolégico.

Varios estudios han demostrado que es posible identificar
varios biomarcadores en pacientes con cdncer de vejiga, y
que estos han permitido realizar una toma de decisiones mas
efectivas dentro de su tratamiento [6f], [[16], [17].

IV. MATERIALES

Los datos utilizados para el desarrollo del proyecto
provienen del estudio realizado por Clinton y otros [18]], donde
se estudia la heterogeneidad gendmica y el secuenciamiento
de tumores en pacientes con cdncer de vejiga. Los datos
de este estudio muestran las alteraciones que existen en
los genes de los pacientes afectados por esta enfermedad
que se han sometido a varios tratamientos con distintos re-
sultados. Estos datos se encuentran alojados en cBioPortal
[19]-]21]. Los scripts utilizados para limpieza, procesamiento,
estandarizacion y organizacion de los datos fueron realizados
en Python 3 [22] ya que este lenguaje cuenta con librerias
especializadas como Pandas [23|], que facilitan estas tareas.
Para la seleccién de caracteristicas, clasificacién y creacion
de modelos, se utiliz6 la herramienta Weka [24], que posee
una gama de algoritmos para la realizaciéon de estas tareas,
ademds de una interfaz intuitiva que facilita la ejecucién de
varios algoritmos y creaciéon de modelos.

V. METODOLOGIA

Para la realizacion del proyecto se utiliz6 una metodologia
que sigue, de manera general, los pasos bdsicos dentro de
un proyecto de inteligencia artificial: recoleccién y seleccion
de datos, preparacion y preprocesamiento de datos, seleccion
de los algoritmos para la creacidn y evaluacién del modelo,
andlisis de resultados e interpretacion, y la evaluacién del
informe [25]-[27]]. Los pasos que se siguieron se explican con
mayor detalle a continuacion.

A. Recoleccion y seleccion de datos

El primer paso dentro de la realizaciéon del proyecto fue
la seleccion de un conjunto de datos de cBioPortal con
informacién de genes afectados de pacientes con cdncer de
vejiga que han sido sometidos a distintos tratamientos. Estos
datos deben contener informacién clinica que nos permita
determinar aspectos como tratamientos y resultados, asi como
informacion de los genes alterados en cada muestra.
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B. Preparacion y preprocesamiento de datos

En esta fase realiza la exploraciéon de los datos para su
procesamiento, limpieza y estandarizacién. Dentro de las tar-
eas que constan dentro de esta fase se encuentra la limpieza
de datos nulos, duplicados, instancias que no pertenezcan a
ninguna clase, estandarizacién del set de datos para obtener
consistencia en cuanto los tipos de datos y la estructuracién
que debe tener para su posterior andlisis. Para esta fase se
utilizaron scripts creados en Python junto con la libreria
Pandas para facilitar el procesamiento.

Debido a la gran cantidad de genes o caracteristicas (fea-
tures) que pueden existir, un paso a seguir, posterior a la
limpieza y organizacién de datos, es la reduccién de dimen-
sionalidad. En este paso se aplican técnicas como relacién
de ganancia de informacidn, chi-cuadrado, anélisis de com-
ponentes, andlisis de correlacion y un evaluador de envoltura
(wrapper), especificamente el método mRMR (Minimum Re-
dundancy Maximum Relevance). También es posible utilizar
métodos mds sencillos como es la selecciéon basada en fre-
cuencias [28|]] en ciertos casos donde las otras técnicas no
tengan el desempefio esperado. Para realizar la reduccién de
dimensionalidad se utilizé la herramienta Weka.

C. Seleccion de algoritmos para la creacion del modelo

La suite de Weka también provee una serie de algoritmos
para la realizacién de modelos de clasificacion. Los algoritmos
evaluados para realizar la clasificacion en este estudio fueron:
SVM, regresion logistica (LR), Naive-Bayes (NB), clasificador
multiclase (MCC), perceptréon multicapa (MLP), random forest
(RF) y random tree (RT). Estos algoritmos se evaluaron
bajo las configuraciones estandares provistas por Weka en un
esquema de validacion cruzada. Por defecto, Weka divide el
conjunto de datos en 10 partes iguales. De esta manera, en cada
iteracion, cada grupo se transforma en el conjunto de prueba,
y el resto se mantiene como conjunto de entrenamiento. Asi,
se asegura de que se clasifiquen todos los datos.

D. Creacion y evaluacion del modelo

Cada uno de los algoritmos fue evaluado para determinar
su desempefio con base en métricas como fueron la exactitud
(accuracy), la precision, la sensibilidad, la medida F1 y el
area ROC. Con base en estas métricas es posible obtener
una conclusién con respecto al desempefio obtenido por cada
algoritmo.

VI. RESULTADOS

El conjunto de datos contiene 1659 muestras de 1244
pacientes. Cada muestra contiene, en primera instancia, un
listado de los genes que se encuentran alterados, asi como
informaciéon con respecto al tipo de mutacién, cambios a
nivel de proteinas y frecuencia de alelos. En cuanto a la
informacién de los pacientes, esta indica aspectos como estado
de supervivencia (si estd vivo o muerto al momento de tomar
la muestra), tipo de muestra tomada (por ejemplo, metdstasis,
tumor primario, ADN circundante en el plasma) y tratamiento
intravesical recibido (quimioterapia, BCG, ambos tratamientos

0 pacientes naive, es decir, pacientes que no han recibido
tratamiento previo). A partir de los datos seleccionados, se
realizard un andlisis para su procesamiento y la posterior
creacion del modelo.

Luego de organizar los datos, descartando muestras que
no corresponden a ninguna clase, muestras que no poseen
informacion sobre genes, y valores nulos, se obtuvo una matriz
de 1248 muestras o instancias, y 511 genes que representan las
caracteristicas, junto con una columna adicional que representa
la clase a la que pertenece dicha muestra.

Dentro del set de datos utilizado se encontraron diversos
tipos de tratamientos, especificamente cuatro: quimioterapia,
terapia BCG, naive y pacientes que han recibido ambos
tratamientos. Las muestras en las que no se especifican
si el paciente ha recibido algin tratamiento o no, o en
muestras donde no se indique el resultado del tratamiento
fueron descartadas debido a que no aportaban informacién
relevante para encontrar relacién entre los genes con el
tratamiento y el resultado de cada paciente. En las mues-
tras también se muestra el resultado de supervivencia del
paciente, es decir, si sobrevivid o no. A partir de es-
tas caracteristicas se definieron las clases utilizadas en el
estudio: Naive-Vivo (N_A), Naive-Fallecido (N_D), BCG-
Vivo (BCG_A), BCG-Fallecido (BCG_D), Quimioterapia-
Vivo (CH_A), Quimioterapia-Fallecido (CH_D), Ambos-Vivo
(BO_A), Ambos-Fallecido (BO_D). En las muestras también
se encontraron 511 genes alterados, los cuales representan las
caracteristicas (features) dentro del set de datos.

La distribucién de las muestras se observa en la Fig. [T}

Distribucién de instancias por clase

Quimioterapia-Vivo (CH_D): 14 - 1.1%
Quimioterapia-Vivo (CH_A): 14 - 1.1%
Ambos-Muerto (BO_D): 30 - 2.4%
Ambos-Vivo (BO_A): 59 - 4.7%
BCG-Vivo (BCG_D): 99 - 7.9%

BCG-Vivo (BCG_A): 152 - 12.2% —— Naive-Vivo (N_A): 588 - 47.1%

/

Naive-Muerto (N_D): 292 - 23.4%

I Naive-Vivo (N_A) [l Naive-Muerto (N_D) BCG-Vivo (BCG_A)
BCG-Vivo (BCG_D) Ambos-Vivo (BO_A) Ambos-Muerto (BO_D)
Quimioterapia-Vivo (CH_A) Quimioterapia-Vivo (CH_D)

Fig. 1. Distribucion de instancias en las segiin cada clase.

Debido a que se obtuvieron 511 caracteristicas, fue nece-
sario llevar a cabo una reduccién de dimensionalidad, apli-
cando evaluadores como relacién de ganancia de informacion,
chi-cuadrado, andlisis de componentes, andlisis de correlacion
y con el método mRMR. Sin embargo, en ninguno de los eval-
uadores utilizados se encontraron coincidencias significativas
en cuanto a las caracteristicas més relevantes. En la Fig. 2] se
muestran los resultados obtenidos de los distintos evaluadores,
donde se logra observar que no existe convergencia en cuanto a
las caracteristicas seleccionadas como relevantes dentro del set
de datos. En el caso de razén de ganancia de informacion, se
evidencia que no se obtiene ninguna ganancia de informacién
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por parte de las caracteristicas, al igual que en el caso
del evaluador chi-cuadrado. El andlisis de correlacion arrojé
valores muy bajos para determinar una real correlacién entre
los genes y las clases. En el caso de PCA, la tabla muestra en la
columna “cumulative” el porcentaje de varianza explicada por
la acumulacién de componentes principales y lo que se busca
es llegar a un porcentaje de varianza alto, generalmente mds de
un 90%. En este caso, para llegar solamente a un 70% hay que
ir hasta el componente 125. Como los componentes principales
estan conformados por una suma de pequefias porciones de los
valores de las caracteristicas, es evidente que la agrupacion
de estos 125 componentes cubrird una gran porcién de las
caracteristicas, lo cual irfa en contra del propdsito del estudio.
En el caso de mRMR, directamente no se determind ninguna
caracteristica como relevante, pues todas obtuvieron un puntaje
de 0. Finalmente, al comparar los resultados obtenidos por
cada evaluador, no existe un consenso sobre las caracteristicas
seleccionadas por cada evaluador, por lo que no es posible
determinar cuales son las caracteristicas mds relevantes.

Ya que no existié una correlacidn significativa para la se-
leccién de las principales caracteristicas, siendo el desbalance
de las clases una de las posibles causas, el siguiente enfoque se
basé en la disminucién de puntos de datos para reducir el ruido
que podrian producir las clases que poseen menor nimero de
instancias. Para ello, se selecciond en el set de datos solo
aquellas instancias pertenecientes a las clases mas numerosas
(N_A y N_D) para proceder ahora con una clasificacion
binaria. Al realizar esto se obtuvo un nuevo conjunto de datos
con 880 distribuidas como se muestra en la Fig. |3] donde atin
se muestra una desproporcion, ya que las clases se muestran
en una razén de 2 a 1.

Con este nuevo set de datos se intent realizar la seleccion
de caracteristicas para reducir la dimensionalidad utilizando
los evaluadores mencionados adnteriormente. Sin embargo,
los resultados obtenidos en cuanto a puntajes y convergencia
fueron muy similares a los obtenidos al realizar la reduccién
de dimensionalidad con todas las clases, como se muestra en
la Fig. 4]

Si bien existen ciertos atributos en comiin entre los eval-
uadores de relacién de ganancia de informacion, correlacion
y chi-cuadrado, se decidi6 complementar las caracteristicas
comunes entre estos evaluadores, que resulta una cantidad
muy baja en comparacién con todos los atributos (8 atributos
en comun de 511 posibles) utilizando una seleccién de 42
caracteristicas basado en la frecuencia de alteracién de cada
gen, es decir, entre todas las muestras, aquellos genes que se
presentan como alterados en una mayor cantidad de muestras.
De estas caracteristicas se seleccionaron las mas frecuentes
junto con aquellas que resultaron mds comunes entre los
anteriores evaluadores para proceder a realizar la clasificacién
binaria con diversos algoritmos para determinar cuédles tienen
un mejor desempefio. Los genes seleccionados se muestran en
la tabla

Se procedié a realizar la clasificacién utilizando una se-
rie de algoritmos, utilizando las configuraciones por defecto
provistas por la herramienta Weka. Los algoritmos evaluados
muestran un desempeiio bajo, con resultados de exactitud de
entre 56% y 67% y area ROC entre 50% y 60.1%. En la Tabla
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Fig. 2. Resultados de la reduccién de dimensionalidad basidndose en los
evaluadores descritos en el set de datos completo
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Distribucién de instancias por clase

) Relacién de ganancia de informacién
Naive-Muerto (N_D): 292 - 33.2% ~_ average merit average rank attribute
0.077 +- 0.001 2.3 +- 1.27 273 AKT2
0.073 +- 0.001 4.4 +- 2.42 351 MYOD1
0.069 +- 0.001 8.3 +- 2.49 371 FGF19
0.057 +- 0.008 12.9 +- 5.37 75 TP53BP1
0.052 +- 0.011 13.9 +- 5.49 181 ERCC3
0.045 +- 0.012 18.5 +- 7.3 234 RADSI1C
0.04 +- 0.008 20.3 +- 5 66 LATS1
0.041 +- 0.008 20.6 +- 6.58 135 PRKD1
~~ Naiive-Vivo (N_A): 588 - 66.8% 0.043 +- 0.018 22.5 +-19.148 211 MITF
0.043 +- 0.019 22.7 +-20.74 215 GREM1
0.045 +- 0.019 26.9 +-36.19 199 FOXL2
0.012 +- 0.002 27.9 +- 5.5 €& FGFR3
0.061 +- 0.02 34.1 +-73.03 402 CDKN2C
0.063 +- 0.021 34.9 +-81.77 385 CBFB
I Naive-Vivo (N_A) Ml Naive-Muerto (N_D) 0-062 <= 1,021 29-0 +=t2-05 EERCE)
meta-chart.com Correlacién
average merit average rank attribute
Fig. 3. Distribucion de instancias en las segun cada clase luego de seleccionar ﬂjjfl : 2222 2: : 222 ;Z :izfpl
las clases mds abundantes 0.11 +- 0.011 3.1 +- 1.92 6 FGFR3
0.095 +- 0.009 7.5 +- 2.73 308 STAT3
0.091 +- 0.006 8.5 +- 2.8 181 ERCC3
TERT TP53 KDM6A | ARIDIA | KMT2D 0.091 +~ 0.008 o5 4- 614 13 pmmL
0.091 +- 0.01 10.4 +- 6.89 1 TERT
FGFR3 PIK3CA RB1 ERBB2 CREBBP D060 4= §.605 19,6 = G.G7 0w
ERCC2 EP300 ATM CDKNIA KMT2C 0.089 +- 0.01 13.2 +- 7.73 11 ERCC2
0.083 +- 0.003 15.2 +- 3.84 273 ART2
FATl STAG2 ERBB3 ELF3 KMTZA 0.085 +- 0.007 15.6 +- 7.81 199 FOXL2
RBM10 TSCl1 SMARCA4 SPEN ATR 0.084 +- 0.009 16.4 +- 9.85 33 mMea
APC P/TPRT FBXW7 NCORl BRCA2 0.085 +- 0.012 18.2 +-13.09 229 MLL3
0.081 +- 0.007 20.4 +- 9.53 211 MITF
ARID]B ARID2 MGA NSDl NFl 0.081 +- 0.009 20.9 +-11.61 215 GREM1
ZFHX3 BRCALl NOTCH3 ANKRD11 NOTCH4 .
Chi-cuadrado
PBRM1 PTPRD MDC1 MITF PRKD1 average merit average rank attribute
LATS1 ERCC1 AKT2 FOXL2 TP53BP1 11.659 +- 1.631 1.5 +- 0.92 75 TPS3BPL
TABLE I 9.636 +- 1.542 2.8 +- 1.08 66 LATS1
9.645 +- 1.847 3.1 +- 1.92 6 FGFR3
LISTA DE GENES SELECCIONADOS CON BASE EN LA FRECUENCIA DE 21 +- 085 ol + 202 161 ERces
ALTERACION EN LAS MUESTRAS. 6.662 +- 1.247 8.4 +- 5.06 135 PREDL
5.437 +- 0.436 13.2 +- 3.63 273 AKT2
4.826 +- 0.776 17.4 +- 4.67 234 RADS1C
4.936 +- 1.91 20.3 +-20.57 215 GREM1
4.064 +- 0.356 20.6 +- 4 351 MYOD1
4.884 +- 1.805 20.9 +-19.15 211 MITF
z . . 5.332 +- 1.902 22.6 +-33.58 199 FOXL2
se muestran de manera detallada las métricas obtenidas por Bonen o Guee B = 205 T weo
. 5.724 +- 1.947 31.5 +-69.56 89 BRAF
Cada algorltmo eValuadO. 0.585 +- 1.754 35 +- 9.58 160 ABL1
0 -0 35.6 +- 6.26 163 CDRN1B

Analisis de componentes principales (PCA
VII. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES P p p ( )

eigenvalue roportion cumulative
33.79676 ? 0}.)0752 0.0752 0.137RRAS2+0.137EGFL7+0.113MAPKAP]
o En el set de datos utilizado no se encontraron relaciones 10.71759 0-02252 009772 =LA o Ay
. . . . 7.6914 0.0l¢le 0.11388 0.192CDK4-0.189SDHC-0.163HIST1H3A-
significativas entre los genes alterados por cada paciente 6.8466 0.01438 0.12826 ~0.214GDK4-0. 179NTHEL+0. 17LGREM1-C
. e 5.85203 0.01229 0.14056 0.203sSDHB+0.178BABAM1+0.143VTCN1+C
con I'eSpeCtO los tratamientos utilizados y resultados 5.49996 0.01155 0.15211 ~0.163MST1-0.154ABL1+0. 149SPRED1~C
. , 5.15056 0.01082 0.16293 0.183FUBP1-0.155TMPRSS2-0.14AKT1+C
obtenidos. Por esta razon, no se detectaron los genes 4.7774 0.01004 0.17297 ~0.217CTLA4-0.217CDK6-0.211H3F3B-C
- . 4.33412 0.00911 0.18207 —0.31LMO1-0.152CRKL-0.138TGFBR2-0.1
que resulten mas relevantes para ser considerados como 429263 0. 00802 0.19109 —0.172RHEB-0. 136HOKB13-0. 134RADS1T
. z4t 4.07129 0.00855 0.19964 —0.201RHEB-0.152GREM1+0.139NPM1+0 .
blomarcadores genetlcos' 4.02046 0.00845 0.20809 —0.155VEGFA+0.153SMYD3-0.147IRF4+C
-+ Las herramientas utilizadas se encontraron sujetas a las % oI onE pommemomames
limitaciones prOpiaS de Cada que poseen como una 3.67214 0.00771 0.2318 —0.151HLA-A+0.139CRKL-0.136CSDE1+C
9
limitada gama de algoritmos, o funciones y configu- L lgnl(E)MR .
ni er o o. s attribute
raciones propias de cada herramienta. Por esta razon, or 0 1 meRT
, . ., . 0 0% 2 TPS3
un buen enfoque seria la realizacién del experimento o o 3 &oven
. . . 0o( 0 %) 4 ARIDIA
aplicando algoritmos o herramientas no abordadas dentro ol o s wm2p
. . ., 0o( 0% 6 FGFR3
de la investigaciéon como el uso de redes neuronales o0 0 o 3 PR
para la clasificacién, o algoritmos como BCA (Binary oo i
. . . o( 0 %) 10 CREBBP
Correspondence Analysis), t-SNE (#-Distributed Stochas- AR 10 ceeen
tic Neighbor Embedding) o FAMD (Factor Analysis of % 0 12 28300
., . . o( 0 %) 13 ATM
Mixed Data) para la seleccion de caracteristicas, ya que ey 14 coma

son métodos apropiados para datos binarios.

o Es importante notar la dificultad de acceso a datos
oncolégicos para realizacién de andlisis bioinformdtico. Fig. 4. Resultados de la reduccién de dimensionalidad basdndose en los
Sin embargo, en trabajos futuros se podria realizar la evaluadores descritos en el conjunto de datos con solo con dos clases
experimentacion con distintas fuentes de datos para poder
contrastar los resultados. Es importante considerar otros
estudios en los que posea mayor cantidad de datos o
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Algoritmo | Exactitud (Accuracy) | Precisiéon | Sensibilidad (Recall) | F1-Measure | Area ROC
SVM 66.81% 66.8% 100% 80.1% 50%
LR 64.43% 67.9% 84.2% 76.9% 54.8%
MLP 63.63% 71.1% 76.9% 73.9% 59.4%
NB 56.36% 68.0% 65.5% 66.7% 54.3%
MCC 64.43% 67.9% 88.6% 76.9% 54.8%
RF 67.84% 70.9% 88.1% 78.5% 60.1%
RT 59.54% 68.4% 73.3% 70.8% 52.4%
TABLE 1T

RESULTADOS EN LA CLASIFICACION BINARIA CON DISTINTOS ALGORITMOS

donde se tomen en cuenta otro tipo de factores como
evolucién del tratamiento en diferentes estadios.

Es importante profundizar en los fundamentos bioldgicos
e informdticos para comprender la relevancia de los datos
y la seleccion de los algoritmos mds apropiados para
realizar las pruebas.

VIII. TRABAJO FUTURO

Debido a ciertas limitaciones al momento de realizar el
estudio, es importante destacar posibles mejoras o extensiones
que pueden realizarse en futuros trabajo a partir de este

o La adquisicién de datos oncoldgicos para andlisis bioin-

formatico puede resultar complicada, limitando la capaci-
dad y alcance del estudio, razén por lo cual, en caso
de tener la posibilidad de obtener conjuntos de datos
similares, replicar y complementar el estudio con el fin
de contrastar los resultados obtenidos.

Para este estudio, para mayor simplicidad al momento de
analizar diversos algoritmos, se utilizaron herramientas
como Weka, que en ciertas situaciones puede restringir la
libertad sobre los algoritmos que posee. Por esta razon, es
conveniente replicar el estudio utilizando otros algoritmos
u otras herramientas que provean mayor flexibilidad y
control sobre los algoritmos con los que se puede realizar
el estudio, como scikit-learn y Pytorch en Python. Un
buen enfoque en variar entre las configuraciones de cada
algoritmo o utilizar técnicas mds avanzadas como redes
neuronales.

Existen algunas razones por las cuales un set de datos
podria no resultar apropiado para realizar un tipo de
estudio, como puede ser un desbalance entre las clases, o
atributos que no aporten valor al estudio. Por esta razén
es importante analizar el efecto del desbalance de datos
en este tipo de estudios, asi como la relevancia de los
atributos a considerar al momento de elegir un dataset.
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