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|dentificacion de patrones quimi-
co-biologicos en la deteccion de
Cancer de Proéstata utilizando téc-
nicas de machine learning

RESUMEN: El Cancer de Préstata es considera-
da la segunda causa en mortalidad entre varo-
nes, existen dos pruebas de inicio que permite
detectarlo entre ellas se encuentras la Prueba
de Antigeno Prostatico (PSA) y el tacto rectal,
estos son considerados como métodos invasi-
vos; los cuales una vez realizados se requie-
re otros estudios que confirmen de si padece
o no la enfermedad, tales como; resonancias
magnéticas y biopsias. Por tal motivo al usar
inteligencia artificial y obtener un modelo pre-
dictivo coadyuvaria en la deteccioén del cancer
de prostata.

En este proyecto se utilizaron herramientas de
inteligencia artificial por medio de subrutinas
en Python como Scikit-learn, Pandas, Seaborn
y Matplotlib para el analisis de una base de da-
tos de 985 pacientes con Cancer de Proéstata,
con el fin de determinar las correlaciones tanto
biolégicas y quimicas para su deteccion. Las
variables que se usaron durante la investiga-
cion fueron edad, raza, el puntaje de Gleason,
mutaciones, tiempo de sobrevivencia, el tipo
de muestra de la biopsia y estadio, en donde
se aplicé el método de correlaciones lineales.
Enseguida se obtuvieron modelos predictivos
basados en regresion logistica, bosques alea-
torios y potenciacion extrema de gradiente. En
los resultados se observé que entre mayor era
la etapa del cancer disminuia el tiempo para
sobrevivir y de igual manera cuando el PSA se
encontraba mayor a 4 ng/mL de sangre el pa-
ciente presentaba cancer de préstata ademas
que tenia una menor probabilidad de sobrevivir.

Ademas, se obtuvieron métricas estadisticas
como precision, sensibilidad, especificidad y
area bajo la curva (AUC), resultando el mejor
modelo predictivo basado en potenciaciéon ex-
trema de gradiente.
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ABSTRACT: Prostate cancer is considered the se-
cond leading cause of death among men. There are
two initial tests that allow for its detection: the Pros-
tate Cancer Antigen (PSA) test and the digital rectal
examination. These are considered invasive methods;
once performed, further studies are required to con-
firm whether or not the patient has the disease, such
as MRIs and biopsies. Therefore, using artificial inte-
lligence and obtaining a predictive model would aid in
the detection of prostate cancer.

This project used artificial intelligence tools through
Python subroutines such as Scikit-learn, Pandas, Sea-
born, and Matplotlib to analyze a database of 985 pa-
tients with prostate cancer, in order to determine both
biological and chemical correlations for its detection.
The variables used in the study were age, race, Glea-
son score, mutations, survival time, biopsy sample
type, and stage, where the linear correlation method
was applied. Predictive models based on logistic re-
gression, random forests, and extreme gradient boos-
ting were then obtained. The results showed that the
higher the stage of the cancer, the shorter the survival
time, and similarly, when the PSA was greater than 4
ng/mL of blood, the patient had prostate cancer and
had a lower probability of survival.

In addition, statistical metrics such as accuracy, sen-
sitivity, specificity and area under the curve (AUC)
were obtained, resulting in the best predictive model
based on extreme gradient boosting XGBoost.

KEYWORDS: Artificial intelligence, cancer of prostate,
machine learning, PSA.
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INTRODUCCION

La prostata es una glandula que compone el apara-
to reproductor masculino, donde se situa debajo de
la vejiga urinaria, tiene como funcioén la fabricacion de
la proteina llamada antigeno especifico de la prosta-
ta (PSA), lo que permite sustancias que proporcionan
nutrientes y proteccion para los espermatozoides al
momento de la eyaculacion, que ayuda para el surgi-
miento de la ferfilizacion del ovulo [1].

Uno de los padecimientos relacionados que puede
afectar esta parte de los varones es el cancer de
prostata que es considerada de las principales cau-
sas de morbilidad y mortalidad en México, esta enfer-
medad aparece cuando se forman células malignas
(cancerosas), los sinfomas se pueden presenciar en
una etapa avanzada comunmente, debido que es un
cancer que se propagan lentamente e inclusive es-
parcirse a otros organos o huesos. Dentro de los sig-
nos que se presenta es a menudo evacuar la vejiga
principalmente durante la noche, dificultad para iniciar
o mantener el flujo urinario, molestias o escozor al ori-
nar, problemas para eyacular y presencia de sangre
en la orina o semen [2]. Para clasificar los estadios del
cancer de prostata se divide de acuerdo con el siste-
ma de TNM de estadificacion de cancer de prostata,
el cual es usado mundialmente y sus siglas son: T (Tu-
mor primario), N (Nodulos Linfaticos Regionales) y M
(Metastasis a distancia). Entre los métodos utilizados
para su deteccion que existen son invasivos para los
pacientes como es el medir el puntaje de Gleason por
medio de foma de muestra de sangre o por biopsia,
inclusive el tacto rectal [3].

Dentro de los campos de la medicina se esta emplean-
do la inteligencia artificial (IA) debido a la capacidad
de los ordenadores para analizar grandes volumenes
de informacién en tiempos muy cortos, desarrollando
modelos predictivos de alta precision [4], ademas a
diferencia de las personas no requiere descanso y €s
posible reducir errores.

En la IA se encuentra una rama llamada aprendiza-
je automatico, la cual permite que por medio de al-
goritmos, en donde los datos o variables de entrada
son alimentados, obteniéndose un modelo empirico
o funcion analoga que mapee los datos de entrada
con la variable objetivo o de salida, una especie de
regresion no-lineal, obteniéndose predicciones con
cierto grado de confiabilidad en conjunto con analisis
estadisficos [5].

En el ambito del aprendizaje automatico, se distinguen
dos enfoques principales. El primero es el aprendizaje
supervisado, donde un algoritmo procesa un conjunto
de datos previamente efiquetados y se entrena para
asignar la efiqueta adecuada a nuevos datos. Ejem-
plos de este tipo de algoritmos incluye la clasificacion
Naive Bayes, la regresion lineal y logistica, las maqui-
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nas de vectores de soporte (SVM) y los arboles de
decision. Por otro lado, el aprendizaje no supervisado
se basa en la identificacion de patrones dentro de un
conjunto de datos, usualmente sin asignar etiquetas a
las muestras [6]. De manera que la hipotesis en este
trabajo consiste en la identificacion de patrones para
la deteccion de Cancer de Préstata por medio de mo-
delos descriptivos de inteligencia artificial como re-
gresion logistica, bosque aleatorio y potenciacion ex-
trema de gradiente con una precision adecuada.

Ademas otra forma en que la |A puede ayudar en la
deteccion de cancer de prostata (CP) es utilizando el
valor de PSA como entrada para un algoritmo y de-
terminando el riesgo de tener una biopsia de préstata
positiva. Dichos algoritmos a menudo incluyen otros
datos de entrada ademas del nivel de PSA, como, por
ejemplo, la edad del paciente, el recuento de globu-
los blancos en el analisis de orina, el volumen de la
prostata (estimado) y el estado del tacto rectal (DRE).
Los resultados muestran que simplemente incluyendo
esta informacion adicional del paciente y entrenando
una red neuronal para obtenerse un modelo experto
en la clasificacién de casos de prostata, se puede lo-
grar una mayor sensibilidad en comparacion con una
prueba de PSA regular [7].

También la IA se puede utilizar usando la segmenta-
cion de glandula prostatica en imagenes de ultraso-
nido fransrectal (TRUS), al proporcionar el volumen
de la prostata de una manera mas rapida y objetiva
a diferencia de las mediciones manuales. Esto pue-
de resultar de gran beneficio para los calculos de
densidad de PSA [8]. Ademas, la localizacion de la
lesion o de la region de interés (ROI) aportaria mas
elementos para respaldar las biopsias. Los métodos
basados en |A se han investigado en el pasado para
ecografias unicas y multiparamétricas, en donde se
ha demostrado que pueden detectar el cancer de
prostata y senalar los casos clinicamente significa-
tivos [9]. Como es el caso del modelo de deforma-
cién creado por Onofrey en la Universidad de Yale,
al garantizar que los urdlogos tomen sus muestras
de biopsia de las secciones correctas de la glandula
prostatica, en lugar de al azar [10].

Por lo tanto, el objetivo principal de esta investigacion
es identificar las principales variables quimico-biologi-
cas en una base de datos con la finalidad de obtener
sus correlaciones y el empleo de modelos predictivos
que coadyuven en la deteccion de Cancer de Préstata
utilizando librerias de Python.

MATERIALES Y METODOS

Para el desarrollo del proyecto se utilizaron los si-
guientes materiales:

Equipo de computo: Se requirid para el analisis y pro-
cesamiento de los resultados, el cual cuenta con las
siguientes caracterisficas:
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Tabla 1: Materiales a utilizar en el Proyecto de Investigacion.

Procesador Intel(R) Core(TM) i3-N305 1.80 GHz

Memoria RAM 8.00 GB

Sistemas operativos Windows

Fuente: Elaboracién propia.

1. Paquete computacional Microsoft Office Word:
Para la elaboracion de texto

2. Paquete computacional Microsoft Office Excel:
Para la elaboracion de base de datos.

3. Google Colab: Es una plataforma que permite eje-
cutar cédigos de Python por medio de notebooks de
Jupyter (Google. (n.f.) [11]

4. cBioPortal: Es una base de datos de libre acceso
a informacién de pacientes con diferentes tipos de
cancer (cBioPortal. (2024). Prostate cancer MSK study
[Conjunto de datos]) [12-14].

5. Subrutinas de Python: Scikit-learn, Pandas, Sea-
born y Matplotlib. [15-18]

Seleccion de Base de Datos

Durante la busqueda inicial se encontré una base de
datos del Reino Unido, sin embargo, por medio de co-
rreo electronico se solicitd acceso, y nunca se obtuvo
una respuesta. Después se enconird una base de datos
por parte de NCI (National Cancer Institute), la cual solo
contenia la informacion de 43 pacientes con cancer de
prostata, por 1o que la cantidad de datos era demasia-
do pequena para el estudio, y se optd por no utilizarla
[19-20].

Al final se seleccion¢ la base de datos de cBioPortal
[12-14] esta plataforma asistida por el Memorial Sloan
Kettering Cancer Center, NCI, Dana-Farber Cancer Ins-
titute y Harvard, entre otras universidades, contiene in-
formacion de diferentes tipos de cancer, es de libre ac-
ceso y en ella se encontro informacion acerca de 2,257
pacientes con padecimiento de cancer de proéstata.

Anélisis de base de datos

Una vez seleccionada la base de dafos, se analizaron
los datos unicamente de aquellos que contenia toda la
informacién como edad, raza, etnia, alteraciones gené-
ticas, mutaciones, tipo de cancer, medida de Gleason,
al igual que el tiempo que tenia de vida y también si se
encontraba vivos o difuntos, al final se utilizé el expe-
diente de 985 personas.

En seguida se utilizé Google Colab para el analisis de
los datos obtenidos, primero se convirtieron las varia-
bles categdricas en numéricas, y después de deter-
mino la matriz de correlacion entre variables ufilizando
el coeficiente de Pearson por medio de la covarianza y
desviacion estandar, por medio de la libreria de python
Pandas. Después se determianron los siguientes mode
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los de clasificacion binaria para la variable objetivo (es-
tado de sobrevivencia global) utilizando subrutinas de
python Scikit-learn. Los modelos predictivos obtenidos
en este trabajo son bosque aleatorio, regresion logisti-
ca y potenciacion extrema de gradiente. Los resultados
se graficaron utilizando las librerias de python Seaborn
y Matplotlib.

RESULTADOS

Los resultados obtenidos en el andlisis de la supervi-
vencia global por estadio de cancer muestran una cla-
ra relacion inversa entre el estadio de la enfermedad
y el tiempo de supervivencia de los pacientes. Como
se observa en el diagrama de cajas en la Figura 1, los
pacientes diagnosticados en estadio O y 1 presentan
una mediana de supervivencia considerablemente
mayor en comparacioén con aquellos diagnosticados
en estadio 2.
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Figura 1, Distribuciéon de la supervivencia general en meses
de pacientes segun la etapa mas alta de cancer registrada
0,1y 2).

El hecho de que la mediana de supervivencia para los
estadios 0 y 1 sea similar sugiere que, en las primeras
fases de la enfermedad, los tratamientos disponibles
pueden ser igualmente efectivos en prolongar la vida
del paciente. Sin embargo, en estadio 2, la mediana de
supervivencia disminuye drasticamente, lo que sugiere
una progresion mas agresiva de la enfermedad o una
menor eficacia terapéutica en esta fase.

Ademas, la variabilidad en la supervivencia dentro de
cada grupo es un factor relevante. En los estadios O y
1, la distribucién de los datos muestra valores atipicos
por encima del tercer cuartil, lo que indica que ciertos
pacientes logran una supervivencia significativamente
mayor que el promedio. Esto podria estar relacionado
con factores como la respuesta individual al tratamien-
to, la presencia de comorbilidades, o diferencias en la
deteccion temprana. En contraste, el estadio 2 muestra
una menor cantidad de valores atipicos, lo que sugiere
una menor variabilidad y una mayor consistencia en los
tiempos de supervivencia reducidos.
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El andlisis de la relacién entre la puntuacion de Glea-
son y la supervivencia global muestra una correlacion
inversa entre la agresividad del fumor y el fiempo de
supervivencia de los pacientes. Como se observa en
el diagrama de cajas en la Figura 2, los pacientes con
puntuaciones de Gleason mas bajas (6-7) presentan
una mediana de supervivencia significativamente mayor
en comparacion con aquellos con puntuaciones mas
altas (9-10).

Los resultados sugieren que en los grupos con puntua-
cion de Gleason 6 y 7, la mediana de supervivencia es
relativamente alta, con una amplia distribucion de datos
que incluye valores atipicos en el rango superior. Esto
indica que algunos pacientes logran sobrevivencias
prolongadas, posiblemente debido a una deteccion
temprana y un fratamiento efectivo. En contraste, en los
pacientes con Gleason 9 y 10, la mediana de supervi-
vencia se reduce drasticamente y la variabilidad en los
tiempos de supervivencia es menor, sugiriendo un pro-
ndstico mas desfavorable y una progresion mas rapida
de la enfermedad.
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Figura 2. Relacién entre la puntuacién de Gleason (de 6 a 10)
y la supervivencia general en meses.
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Figura 3. Curva de ROC de los modelos predictivos al detectar
pacientes positivos con Cancer de Proéstata.
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Para evaluar el desempeno de los modelos predicti-
VOS se analizaron cuatro métricas fundamentales que
fueron la precision, sensibilidad, especificidad y el
area de bajo de la curva ROC (AUC), estas metricas
nos permiten valorar la capacidad general del mode-
lo para clasificar correctamente, como su desempe-
no de verdaderos positivos y verdaderos negativos.
En la Figura 3, se observa que el modelo predictivo
con mayor precisioén para la deteccion de pacientes
con cancer de proéstata es el de potenciacion extre-
ma de gradiente, debido que su valor de AUC=0.874,
a diferencia de los otros modelos que presenta un
valor de AUC= 0.85.

En la Tabla 2 se observa que el modelo de Poten-
ciaciéon de Gradiente Extrema muestra el mejor ren-
dimientfo general, destacandose en precision, sen-
sibilidad y AUC en comparacion con los ofros dos
modelos, clasificando de forma correcta los casos
tanto positivos como negativos.

Aun cuando el modelo de Bosque Aleatorio presen-
ta la mayor especificidad de entre los tfres modelos,
esto viene a costa de una menor sensibilidad, lo que
podria no ser ideal en contextos donde los falsos ne-
gativos al momento de detectar el cancer de prosta-
ta. Por otro lado, la Regresion Logistica, aunque tiene
un rendimiento competitivo, se queda ligeramente
defras de potenciacion extrema de gradiente en to-
das las métricas clave.

Tabla 2. Métricas estadisticas de los modelos predictivos
para detecciéon Cancer de Préstata en los pacientes.

Tipo de Modelo Precisién Sensibilidad | Especificidad AUC

Bosque 0.797 0.582 0.908 0.847

Aleatorio

Regresion 0.787 0.597 0.885 0.848

logistica

XGBoost 0.827 0.687 0.900 0.874

Fuente: Elaboracién propia.

CONCLUSIONES

Los pacientes diagnosticados en estadios iniciales
de cancer y aquellos con puntuaciones de Gleason
mas bajas presentan tiempos de supervivencia signi-
ficativamente mayores. Ademas, la presencia de va-
lores atipicos en estos grupos podria indicar que al-
gunos individuos pueden beneficiarse de estrategias
terapéuticas personalizadas o de factores individua-
les favorables. En contraste, los pacientes en esta-
dios mas avanzados y con puntuaciones de Gleason
elevadas muestran una mediana de supervivencia re-
ducida y menor variabilidad en los resultados, lo que
indica un pronostico mas reservado.

La curva ROC evidencian un desempeno robusto de
los tres modelos evaluados: Arbol aleatorio, Regre-
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sion Logistica y Potenciacion extrema de gradiente.
Tanto el modelo de Arbol Aleatorio como el de Re-
gresion Logistica alcanzaron un AUC de 0.85, mien-
tras que Potenciacion extrema de gradiente supero
ligeramente a ambos con un AUC de 0.87. Estos va-
lores indican una alta capacidad discriminativa para
todos los modelos, siendo potenciacion extrema de
gradiente el mas eficaz en términos de la relacion
enfre la tasa de verdaderos positivos y la de falsos
positivos.

Los resultados en este trabajo senalan la necesidad
de confinuar investigando estrategias de deteccion
temprana y el desarrollo de tratamientos mas efec-
tivos para mejorar la supervivencia en pacientes con
tumores agresivos. En este sentido, los algoritmos de
inteligencia artificial estan emergiendo como herra-
mientas prometedoras para la deteccidon temprana
del cancer, permitiendo el analisis de grandes volu-
menes de dafos clinicos y radioloégicos para identifi-
car patrones asociados con el desarrollo tumoral. La
implementacion de estos métodos podria mejorar la
precision del diagndstico, optimizar la seleccion de
tratamientos y en ultima instancia, aumentar la su-
pervivencia de los pacientes. Permitiendo emplearse
en otras lineas de investigacion, desarrollando otros
modelos predictivos, considerando ademas factores
genéticos, ambientales y estilos de vida que explique
valores atipicos en los fiempos de supervivencia.
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