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1. INTRODUCCION

En las dltimas décadas, hemos sido testigos dgjimexos cambios en las tecnologias existentes.
En este marco de rapida evolucién, no podemos dijara los avances producidos en las ciencias
de salud. Frente a dichos cambios, aparecenrard&ina nuevas alternativas para el tratamiento
de enfermedades. Al encontrarnos frente a estagasuaternativas, comienza a tomar mayor
importancia el concepto de calidad de vida, ligad&@ada uno de los tratamientos. Para el
tratamiento del cancer de prostata, existen tratawos alternativos. Entre ellos se encuentran, la
prostatectomia radical (abierta o laparoscopiealipterapia conformada externa, terapia hormonal
y braquiterapia. Para distintos pacientes con gsade enfermedad curables, la eleccion del
tratamiento debe contrastarse contra los riesgosladderapia, la edad del paciente, el
comportamiento biologico del cancer, la calidadviia y otros factores. Esta situacion, pone de
manifiesto la necesidad de generar herramient&sntie de decisiones, para maximizar la eficacia a
la hora de elegir el tratamiento adecuado para asiepte. En la actualidad, los especialistas
cuentan con algunas herramientas que sirven deaagndel momento de tomar una decisidon
respecto al tratamiento adecuado para cada pacieateherramienta por excelencia es la
experiencia profesional, la cual confiere a losemlistas criterios consensuados a la hora de opta
por un tratamiento u otro. Estos criterios se basamina serie de indicadores, que varian en un
rango de valores determinado, y que al interacggareran un output, que es la decision del
profesional acerca del tratamiento “6ptimo”. Cdna&n de brindar un marco teérico a las
decisiones, tanto para optimizarlas como para dlgtam valor cuantitativo a la experiencia, es que
la ingenieria industrial hace su aporte. Existes m@todos de ayuda en la toma de decisiones. El
primero, y el mas extensamente estudiado y acepésdel conocido como Nomogramas (Partin).
Los nomogramas son herramientas predictivas basadasalisis de regresion multivariable. Son
representaciones graficas de modelos estaticosutijiman escalas, para calcular el “peso” del
valor de cada variable, y luego predecir un deteado punto final (end point). Los puntos finales
gue se estudian entre otros pueden ser: estaddoetdermedad, probabilidad de reaparicion de la
enfermedad [Shariadt al, 2005], prediccion de retencién urinaria agudatervencion quirdrgica

en pacientes con hyperplasia prostatica benigraw|8let al, 2006]. Las predicciones que se
obtienen son resultado de los indicadores indivetude cada paciente. Los nomogramas estan
formados por una serie de ejes, cada uno de ldsscrepresenta una variable. Las variables varian
dentro de una escala, y a cada valor de la varlalderresponde una puntuacion dependiendo del
impacto que dicha variable tenga en la predicdibrje final, concentra la puntuacion final, que es
transformada en la probabilidad de alcanzar elgfinal. Este tipo de métodos, debe tener especial
cuidado a la hora de definir como imputar el “pesb¥alor de las variables, al descartar variables
que puedan resultar importantes, al incorporamlabées inadecuadas, entre otras. Los nomogramas
son los métodos mas estudiados y por lo tantoesxigarios estudios de validacion de dichos



modelos. Entre otros podemos encontrar: Validaclén nomograma para predecir resultados
positivos de biopsia en cancer de préstata [Yalad, 2005].

El otro método es el de la mineria de datos [Gavieinezet al, 2003]. Este Gltimo, es bastante
novedoso para este tipo de aplicaciones, por Ibextisten desarrollos muy puntuales. Existe gran
variedad de algoritmos (caracterizacion, induccéin), que tienen la capacidad de aprender de la
experiencia. Estan formados por nodos de ingresipsiocultos y nodos de salida. Mediante este
entrenamiento (Supervisado, No Supervisado) el tnogjesta los pesos de las neuronas ocultas
para optimizar la salida. La ventaja de mineriatéea los nomogramas es que posee la capacidad
de resolver relaciones no lineales complejas dagevariables, sin necesidad de hacer ninguna
suposicion previa respecto a dichas relacionesutlizacion de este método aun sigue siendo
controversial, tanto por lo novedoso para estasagybnes y porque no resulta sencillo demostrar
gue sus resultados sean mejores a los arrojaddésspoomogramas [Stephanal, 2005].

En este contexto, el objetivo de este trabajo dsdies la aplicacion de algoritmos de
caracterizacion e induccion [Fiszelew y Garcia-Maiz, 2002] de forma tal de poder predecir la
eficacia de la braquiterapia en el tratamientccdaker de prostata.

2. ESTADO DE LA CUESTION

2.1. Caracterizacion de datos

La caracterizacion consiste en agrupar un conjdatdatos sin tener clases previamente definidas.
Estos algoritmos operan basandose en la similiautbsl valores de los atributos de los distintos
datos. Este tipo de aprendizaje se realiza en fowrsupervisada ya que no se saben de antemano
las clases del set de datos de entrenamiento. lagtedzacion identifica regiones densamente
pobladas, de acuerdo a alguna medida de distacian gran conjunto de datos multidimensional
[Chen & Han, 1996]. El andlisis de clases se basmaximizar la similitud de las instancias en
cada cluster y minimizar la similitud entre clustdHan & Lamber, 2001]. Se utiliza para
reconocimiento de patrones, analisis de datos,epemuiento de imagenes entre otras. Como
funcidn de lamineria de datqsel analisis de clases puede ser utilizado dedanaiependiente para
obtener la distribucion del set de datos, paractaiaar cada clase y dividir grupos para su aigalis
Alternativamente, puede servir para el preprocesaimi de datos, antes de utilizar otros
algoritmos.

2.2. Clasificacion de Datos

Los algoritmos de clasificacion, en delante de aoitin, se utilizan para clasificar un conjunto de
datos basado en los valores de sus variables.d@er& Garcia Martinez, 2002]. El objetivo de la
induccion es analizar los datos de entrenamierstdravés de aprendizaje supervisado, desarrollar
una descripcion o un modelo para cada clase utidizdas caracteristicas disponibles en los datos.
Aun cuando existen varios enfoques para los afgostde induccién, se trabajara con aquellos que
generan arboles de decision conocida como la fmiDIT (Top Down Induction Treg¢sEntre
otros importantes algoritmos de arboles de deciss&ndestaca el ID3 [Quinlan, 1986] y su
extension C4.5 [Quinlan, 1993]. El J48 es una imgletacion mejorada del algoritmo C4.5,
funcionando bien tanto con atributos nominales caoméricos.

2.3. Redes de Bayes

Una red bayesiana es un grafo aciclico dirigideleque cada nodo representa una variable y cada
arco una dependencia probabilistica, en la cuaspecifica la probabilidad condicional de cada
variable dados sus padres, la variable a la quetagliarco es dependiente (causa-efecto) de la que
estd en el origen de éste. La topologia o estauctie la red nos da informaciéon sobre las



dependencias probabilisticas entre las variablemd pambién sobre las independencias
condicionales de una variable (o conjunto de vigldada otra u otras variables, independencias,
simplifican la representacion del conocimiento (o®parametros) y el razonamiento (propagacion
de las probabilidades). Estas redes son utilizadativersas areas aplicacion como por ejemplo en
medicina [Beinlinch et al., 1989; Hernandez O.Jalet2004], ciencia [Breese & Blake, 1995;
Hernandez O.J. et al, 2004], y economia [Hernam@ldz et al, 2004]. Las mismas proveen una
forma compacta de representar el conocimiento ydoeét flexibles de razonamiento - basados en
las teorias probabilisticas - capaces de predegaler de variables no observadas y explicar las
observadas. Entre las caracteristicas que poseemnedkes bayesianas, se puede destacar que
permiten aprender sobre relaciones de dependerc@asalidad, permiten combinar conocimiento
con datos [Heckerman et al., 1995; Diaz & Corchd®89; Hernandez O.J. et al, 2004] y pueden
manejar bases de datos incompletas [Heckerman; Hé@kerman & Chickering, 1996; Ramoni &
Sebastiani, 1996; Hernandez O.J. et al, 2004].

3. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

En la actualidad, los especialistas médicos notanerton herramientas objetivas, que los ayuden a
tomar una decision respecto al tratamiento optiara pin paciente. Utilizando la informacion que
los especialistas consideran importante, se pretamtontrar patrones y relaciones entre las
variables, de forma de poder predecir de antemarefidacia de la braquiterapia para un paciente
gue padece cancer de pristata. En este contextiojetivo del trabajo es caracterizar y clasifiear
poblacion de pacientes con cancer de prostata ntedi@écnicas de mineria de datos, esperando
encontrar relaciones subyacentes en los datos@peeden identificarse mediante un tratamiento
estadistico clasico.

4. ABORDAJE DEL PROBLEMA

Con el objetivo de caracterizar a la poblacion deigntes y encontrar relaciones y patrones de

comportamiento en los atributos considerados,bsela la problematica de la siguiente manera:

1. Proceso de Caracterizacion utilizando atributosifiggtivos de los pacientes.

2. Andlisis y validacion de las clases obtenidas apeeialistas médicos.

3. Aplicacion de algoritmos de induccibn a cada clasea identificar reglas de decision
justifiquen la composicion de cada grupo.

4.1. Estado de Avance

Hasta el momento se han definido las variablesimpertantes de la poblacion de pacientes con
cancer de prostata. Se realizé la caracterizacgwlados y se definieron grupos, que han sido
validados con los especialistas. Se ha procesadoirdermacion y tratado bajo algoritmos de
induccion. Se esta trabajando en la interpretad@®mesultados y queda por delante el analisis y
validacion mediante redes bayesianas.

4.2. Descripcién del Dataset

Se analizaron 206 registros de pacientes tratamlobraquiterapia prostatica. Una vez realizada la
recoleccion, analisis y limpieza de los datos al&s, se formo el set final de datos, en funcién de
los atributos necesarios, formado por 116 registras variables seleccionadas son:

* PSA Pre-implante. * Volumen Ecografico en gramos.
* Nivel de Gleason. * Tiempo transcurrido desde el implante hasta el
* PSA diagnosticado. ultimo seguimiento, Delta T.

 Edad. + Resultado del tratamiento.



4.3. Resultados del Clustering de los Datos
A continuacion se presentan los resultados unaapéizado clustering, a traves de una red de
mapas auto-organizados (tabla 1y 2).

Cluster Means Cluster Variances
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

Edad 65,0 64,0 70,0 Edad 24,7 14,3 26,5
Delta T 1,7 2,4 4.4 Delta T 0,7 3,7 1,5

PSA diag. 9,9 8,6 9,6 PSA diag. 3,2 30,4 21,5
Gleason 6,0 6,2 5,9 Gleason 0,0 0,6 0,9

PSA preimp. 0,1 0,5 2,4 PSA preimp. 0,0 1,7 9,0

Volumen ecografico 33,4 37,0 415 Volumen ecografico 112,2 176,1 294,6
Resultado Fracaso Fracaso Exito

Tabla 1. Centroides obtenidos mediante la Tabla 2. Varianzas obtenidas mediante la Caracterizacion

Caracterizacion

4.3.1. Primera Interpretacion de los Clusters
A continuacioén se presenta el analisis de los tado$ obtenidos:

» Cluster 3 (83%): Esel que posee mayor cantidad de registros, Estétaimente asociado a
los casos de tratamiento exitoso. Muestra un tiepnpmedio de Delta T de 4,4 afos, lo que
lo que posiciona en un estadio estable de cur@ldason se encuentra en todos los casos
por debajo de 7. El PSA preimplante es muy mayolasetras clases, pero presenta una
varianza muy grande.

» Cluster 2 (13%): Esta clase agrupa a la mayoria de los fracasosatzaeteristica de los
valores de sus atributos es que se encuentraibdidtrs en un amplio rango de valores, es
decir que sus variables no se encuentran sesgadas.

» Cluster 1 (4%): Agrupa una serie de fracasos, que representanrgarpiaje minoritario y
son los que a priori caracterizan al ruido debsmst.

4.4. Algoritmos de induccién

Una vez definidas las tres distintas clases, smiggeel algoritmo ID 3. El nodo objetivo no fue el

Resultado, sino que se utilizé la clasificacionpuesta por la caracterizacion y se busco predecir |
clase. El algoritmo genero reglas de decision,sgudividen en reglas de éxito y reglas de fracaso:

Reglas de Exito:
1. IF PSApreimp < 1.50 and Edad < 69.50 THEN Clust8rcon una confianza de 0.55
2. IF PSApreimp < 1.50 and Edad >=69.50 and PSAdid® «end Gleason =< 7 THEN
Cluster = 3 con una confianza de 1.0

3. IF PSApreimp >=1.50 and Volumen ecografico al irq#5 THEN Cluster = 3 con una
confianza de 1.0

4. |IF PSApreimp >=1.50 and Volumen ecografico al implx and Edad >=61.50 and
PSAdiag < 18 THEN Cluster = 3 con una confianza.0e

El cluster C denota la condicién de Exito. Debeetsa en cuenta que los atributos: PSA
preimplante, PSA diagnosticado, Volumen EcograBetan categoriazadas, es decir que dichos
valores son relativos a su categoria. Asi pues| BEA preimplante es menor que 1,5y la edad es
menor que 69,5 el tratamiento es exitoso. Sin egabanando la edad supera los 69,5 afios, toma
importancia que valores toman tanto el PSA diagrexd como el Glesson. Para tener Exito el
PSA debe ser menor que 18 y el Gleason menor b aggea7. En el caso que el PSA preimplante
sea mayor que 1,5 y el tratamiento resulte exitosman importancia variables como Volumen
ecografico, Edad, PSA diagnosticado. Entonces, P&aA preimplante menor a 1,5 y volumen



ecografico mayor a 45 el tratamiento resulta egit€ero si el volumen ecografico es menor a 45 la
edad debe ser mayor a 61,5 y el PSA diagnosticathmna 18 para hablar de EXxito.

Reglas de Fracaso:

1. IF PSApreimp < 1.50 and Edad >=69.50 and PSAdia§ and Gleason >=8 THEN Cluster
= 2 con una confianza de 1.0

2. IF PSApreimp >=1.50 and Volumen ecografico al imptx and Edad < 61.50 THEN
Cluster = 1 con una confianza de 1.0

3. IF PSApreimp >=1.50 and Volumen ecografico al imggs<and Edad >=61.50 and PSAdiag
>=18 THEN Cluster = 1 con una confianza de 1.0

4. IF PSApreimp < 1.50 and Edad >=69.50 and PSAdiag8>FHEN Cluster = 1 con una
confianza de 1.0

La regla 1 de Fracaso debe ser mirada en contmalstaegla 2 de Exito. Resultan analogas. La
diferencia radica en el valor de Gleason. Cuande és inferior o igual a 7 se verifica EXxito,
cuando el valor supera tal limite se convierte ex#&so. El resto de la variables se mantienen en su
rango de valores: PSA preimplante menor a 1,5, etar a 69,5 y PSA diagnosticado menor a
18. Para PSA preimplante mayor a 1,5 y volumenrafieg menor a 45 aparecen dos casos. Si la
edad es menor a 61,5 afos el tratamiento fracasa,spla edad supera 61,5 para que fracase el
PSA diagnosticado debe ser mayor a 18. Por ultanopntramos una ultima regla ligada también
al fracaso. En el caso que el PSA preimplante sseonque 1,5 y la edad supere los 69,5 afios para
gue fracase el PSA diagnosticado debe ser mayot&usi esto sucede no influye que valor tenga
el Gleason.

5. FORMACION DE RECURSOS HUMANOS

En la linea de investigacion cuyos resultados gpkagise reportan en esta comunicacion, se
encuentran trabajando: un tesista de doctoraddedisda de grado y tres investigadores formados.

6. CONCLUSIONES

En primer lugar se destaca la factibilidad de aplinodelos de mineria de datos para el tratamiento
de informacion relativa a poblaciones de pacientédicos. Se verifican relaciones e interacciones
gue no se ven a simple vista y se cuantificarors&osos meédicos. Se continuara el proyecto de la
siguiente manera: [a] aplicando Redes de Bayes garaastar los resultados obtenidos, y [b]
Estableciendo los criterios finales que sean dedadi para los especialistas a la hora de tomar
decisiones.
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