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RESUMEN

El presente proyecto desarrollé un modelo predictivo basado en aprendizaje automatico para
estimar la supervivencia y la respuesta a quimioterapia en pacientes con cdncer de mama,
utilizando registros clinicos reales proporcionados por la Clinica Oncoldgica Aurora S.A.S. (Pasto,
Colombia), conforme a la Resolucién 247 de 2014 del Ministerio de Salud. La investigacion se
llevé a cabo mediante la limpieza, normalizacidn y estandarizacion de 6.414 registros iniciales,
obteniendo una cohorte final de 1.161 pacientes con diagndstico confirmado y 128 variables
clinicas. Se implementaron tres modelos principales: Regresion de Cox Proporcional de Riesgos
para supervivencia, Regresién Logistica Penalizada y XGBoost para respuesta al tratamiento. El
modelo de Cox mostré un indice de concordancia de 0.769, identificando al estadio tumoral
como el principal predictor de mortalidad. En la clasificacion de respuesta, el modelo XGBoost
alcanzé un ROC AUC de 0.866, superando ampliamente a la regresién logistica (0.590) y
evidenciando una alta capacidad discriminativa. Los resultados confirman la relevancia del
estadio clinico, la edad y la expresion de HER2 como determinantes clave del pronéstico. Este
estudio demuestra la aplicabilidad del machine learning en contextos clinicos locales y sienta las
bases para la integracion de modelos predictivos explicables en la practica oncoldgica
colombiana.

Palabras clave: Machine Learning; Cancer de mama; Modelo de supervivencia; XGBoost;
Regresion de Cox; Prediccion clinica.
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ABSTRACT

This project developed a predictive model based on machine learning to estimate survival and
chemotherapy response in breast cancer patients, using real clinical records provided by Clinica
Oncolégica Aurora S.A.S. (Pasto, Colombia), in accordance with Resolution 247 of 2014 issued
by the Colombian Ministry of Health. The research involved cleaning, normalization, and
standardization of 6,414 initial records, resulting in a final cohort of 1,161 patients with
confirmed diagnoses and 128 clinical variables. Three main models were implemented: Cox
Proportional Hazards Regression for survival, Penalized Logistic Regression, and XGBoost for
treatment response. The Cox model achieved a concordance index of 0.769, identifying tumor
stage as the primary predictor of mortality. In treatment response classification, the XGBoost
model reached an ROC AUC of 0.866, significantly outperforming logistic regression (0.590) and
demonstrating high discriminative ability. The results confirm the relevance of clinical stage, age,
and HER2 expression as key determinants of prognosis. This study demonstrates the applicability
of machine learning in local clinical contexts and lays the foundation for integrating explainable
predictive models into oncological practice in Colombia.

Keywords: Machine Learning; Breast Cancer; Survival Model; XGBoost; Cox Regression; Clinical
Prediction.
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Capitulo 1. RESUMEN DEL PROYECTO

1.1 Contexto y justificacion

El cancer de mama representa la principal causa de morbilidad y mortalidad oncoldgica en
mujeres a nivel mundial, siendo un desafio clinico por su heterogeneidad bioldgica y la
variabilidad en la respuesta a los tratamientos. En este contexto, el uso de técnicas de machine
learning se presenta como una herramienta innovadora para mejorar la prediccién de
desenlaces clinicos y optimizar la toma de decisiones terapéuticas. El presente proyecto surge
de la necesidad de aplicar inteligencia artificial al analisis de datos reales provenientes de la
Clinica Oncoldgica Aurora S.A.S. (Pasto, Colombia), con el propdsito de aportar evidencia
predictiva local y fortalecer la medicina de precisién en el ambito oncolégico colombiano.

1.2 Planteamiento del problema

Actualmente, los modelos pronésticos tradicionales no logran predecir con suficiente exactitud
la supervivencia ni la respuesta terapéutica en pacientes con cancer de mama. Este proyecto
busca responder a la pregunta: ées posible estimar la supervivencia y la respuesta a
guimioterapia mediante modelos predictivos basados en aprendizaje automatico aplicados a
registros clinicos reales? La investigacién combina andlisis clinico y técnicas avanzadas de
machine learning, aportando innovacién al incorporar métodos como la regresidon de Cox y
XGBoost en un contexto médico nacional.

1.3 Objetivos del proyecto

Disefiar e implementar un modelo predictivo basado en machine learning para estimar la
supervivenciay la respuesta a quimioterapia en pacientes con cancer de mama, utilizando datos
clinicos anonimizados y estandarizados. Asimismo, evaluar el desempefio comparativo de
distintos algoritmos para determinar su precisidn y capacidad de generalizacion.

1.4 Resultados obtenidos

El modelo de Cox Proporcional de Riesgos identificé el estadio tumoral como el principal
predictor de mortalidad (C-index = 0.769), mientras que el modelo XGBoost alcanzd un
desempefo sobresaliente (ROC AUC = 0.866) en la prediccién de respuesta terapéutica,
superando ampliamente a la regresion logistica. Los resultados confirman la relevancia clinica
de la edad, el estadio y la expresiéon del marcador HER2 como variables determinantes del
prondstico.
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Capitulo 2. INTRODUCCION

En Colombia, el cancer continta representando un desafio significativo para el sistema de salud.
De acuerdo con el Ministerio de Salud y la informacién reportada en el marco de la Resolucion
0247 de 2014, el nimero de casos prevalentes de cancer aumentd de 139.789 personas en su
primera medicién a 416.289 casos en 2021. En ese mismo afio, se registraron 39.545 casos
nuevos, el 95% de ellos invasivos, y 33.600 muertes relacionadas con esta enfermedad. En las
mujeres, el cancer de mama fue el mas comun, representando el 28,02% de los casos nuevos
reportados, con la mayoria diagnosticados en los estadios Il y Il (Cuenta de Alto Costo, 2023).

El cancer de mama es la neoplasia maligna mas frecuente en mujeres a nivel mundial y
constituye una de las principales causas de mortalidad por cdncer femenino. Su heterogeneidad
clinicay bioldgica implica que los desenlaces dependen de multiples factores, entre ellos la edad,
el estadio al momento del diagnéstico, la histologia, la expresidon de biomarcadores como HER2
y los tratamientos administrados (Sung et al., 2021). La prediccién de la supervivencia y la
respuesta a quimioterapia es un desafio clinico, ya que la variabilidad interindividual condiciona
tanto la eficacia de los tratamientos como la probabilidad de recurrencia. Diversos estudios han
demostrado que la aplicacion de modelos de aprendizaje automatico permite integrar multiples
variables clinicas para estimar de manera mas precisa el prondstico y apoyar la toma de
decisiones terapéuticas en cancer de mama (Cruz & Wishart, 2006; Yala et al., 2019).

En Colombia, el registro de pacientes con cdncer establecido en la Resolucion 247 de 2014
constituye una herramienta clave para la caracterizacién epidemioldgica y clinica de esta
enfermedad. Este registro recoge de manera estandarizada variables sociodemogréficas,
clinicas, histopatoldgicas y terapéuticas, lo que permite generar evidencia local sobre
supervivencia, respuesta a tratamientos y factores prondsticos. El analisis sistematico de esta
informacion es esencial para orientar politicas de salud, optimizar la asignacién de recursos y
mejorar los desenlaces clinicos de los pacientes (Ministerio de Salud y Proteccién Social, 2014).

En los ultimos afios, la aplicacion de modelos de aprendizaje automatico en oncologia ha
demostrado gran potencial para mejorar la prediccién de desenlaces clinicos. Estas técnicas
permiten integrar multiples variables clinicas y moleculares para estimar el prondstico de
manera mas precisa que los modelos estadisticos tradicionales. En cdncer de mama, se han
utilizado algoritmos como Random Forest, XGBoost y redes neuronales para predecir
supervivencia, respuesta a tratamientos y riesgo de recurrencia, proporcionando herramientas
valiosas para la toma de decisiones médicas personalizadas (Cruz & Wishart, 2006; Yala et al.,
2019).

En este contexto, el presente proyecto propone el desarrollo de un modelo de aprendizaje
automatico para predecir la supervivencia global y la respuesta a quimioterapia en pacientes
con cancer de mama, utilizando como base los registros clinicos proporcionados por la Clinica
Oncoldgica Aurora S.A.S., institucidn especializada que opera en Pasto, Narifio desde 2011. Esta
colaboracidn local permitird contar con datos reales y contextuales, recolectados conforme a la
Resolucién 247 de 2014, lo que fortalece la aplicabilidad del modelo en escenarios clinicos
nacionales.
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El proyecto se estructurara en cinco etapas: (i) revisién y preparacién de los datos, incluyendo
limpieza, normalizacidn y seleccién de caracteristicas relevantes; (ii) analisis exploratorio para
identificar patrones y relaciones entre variables; (iii) desarrollo del modelo utilizando algoritmos
como Random Forest, XGBoost, COX, Logistiv Regression, etc; (iv) evaluacién e interpretacion
de los; y (v) anadlisis de resultados. Se espera que este enfoque contribuya al avance de la
medicina personalizada y al mejoramiento de las decisiones terapéuticas en pacientes con
cancer de mama.

Dado el impacto creciente de la quimioterapia y de los factores prondsticos clasicos (edad,
estadio, histologia y HER2) en la evolucion del cdncer de mama, asi como la necesidad de contar
con herramientas predictivas eficaces en contextos clinicos reales, resulta fundamental revisar
el conocimiento cientifico existente en torno al uso de técnicas de aprendizaje automatico en
oncologia. En este sentido, el siguiente apartado desarrolla el estado del arte, recopilando
estudios relevantes que han empleado modelos de machine learning para predecir la
supervivencia y la respuesta a quimioterapia en pacientes con cdncer de mama, con especial
énfasis en aquellos que utilizan datos clinicos estructurados y aplican técnicas de
interpretabilidad. Esta revision permitird identificar las metodologias mds prometedoras y
justificar la seleccion de los algoritmos a implementar en el presente proyecto.
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Capitulo 3. ANTECEDENTES / ESTADO DEL ARTE

El avance en la aplicacion de aprendizaje automatico (Machine Learning) en oncologia ha
transformado la forma en que se predicen desenlaces clinicos relevantes, como la supervivencia
y larespuesta a tratamientos convencionales. En el caso del cancer de mama, uno de los tumores
mas frecuentes y de mayor impacto en la salud publica, la quimioterapia sigue siendo una de las
estrategias terapéuticas principales, especialmente en estadios localmente avanzados vy
metastasicos. Sin embargo, la efectividad de la quimioterapia varia de manera considerable
entre pacientes debido a la heterogeneidad clinica y bioldgica del tumor. Por ello, la
identificacion de predictores de supervivencia y respuesta al tratamiento se ha consolidado
como un area prioritaria de investigacién, en la cual los modelos de aprendizaje automatico
ofrecen herramientas prometedoras para integrar multiples variables clinicas y mejorar la
precision prondstica.

3.1 Uso del aprendizaje automatico en oncologia

Diversos estudios han demostrado que técnicas como Random Forest, XGBoost y redes
neuronales artificiales (ANNs) son eficaces en la prediccion de resultados clinicos en oncologia.
El trabajo de Kourou et al. (2015) es considerado pionero en revisar aplicaciones de ML en
cancer, sefialando su utilidad en diagnéstico, prondstico y prediccion de respuesta a
tratamientos.

3.2 Prediccidon de supervivencia y respuesta a quimioterapia con datos
clinicos

En cancer de mama, estudios recientes han explorado el uso de algoritmos de ML para predecir
la supervivencia global y la respuesta a la quimioterapia a partir de datos clinicos y patoldgicos.
Por ejemplo, Weng et al. (2019) desarrollaron un modelo basado en Random Forest que integrd
variables clinicas (edad, estadio, receptores, tipo de tratamiento) para predecir la supervivencia
en cancer de mama, mostrando un mejor rendimiento frente a modelos estadisticos
tradicionales.

3.3 Factores pronadsticos en cancer de mama y modelos predictivos

La identificacion de factores prondsticos continla siendo un area clave. Liu et al. (2022)
aplicaron algoritmos de ML en una cohorte de mas de 10.000 pacientes con cancer de mama,
encontrando que variables como edad, estadio, estado HER2 y modalidades de tratamiento
fueron los predictores mas influyentes de supervivencia. Estos hallazgos refuerzan el valor de
los modelos de ML para apoyar la estratificacidén de riesgo en contextos clinicos reales.

3.4 Técnicas explicativas en ML clinico

La aplicabilidad de modelos predictivos en entornos clinicos depende de su interpretabilidad.
Herramientas como SHAP (SHapley Additive exPlanations) y LIME son cada vez mas usadas para
identificar las variables clinicas mds influyentes en la prediccién, lo que promueve su aceptacién
entre profesionales de la salud (Lundberg & Lee, 2017).
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3.5 Estudios comparativos de algoritmos en prediccion oncolégica

Analisis comparativos han mostrado diferencias relevantes en el rendimiento de distintos
algoritmos. Choi et al. (2020) compararon el desempefio de SVM, Random Forest, ANN vy
XGBoost en la prediccién de desenlaces clinicos en cancer de mama, destacando la alta precision
de XGBoost y la flexibilidad de Random Forest para trabajar con datos heterogéneos y con
variables clinicas faltantes.

Ti Métri
Autor / Afio '?o de Datos Usados | Algoritmos etricas Interpretabilidad
Cancer destacadas
Kourou et . Clinicos y Varios (SVM . .
V "I P AUC Limitad
al., 2015 aros gendmicos RF, ANN) recision, imitada
Weng et al.,, | Cancer de , Random
2019 mama Clinicos Forest Accuracy, AUC No reportada
Liu et al., Cancer de Clinicos y RF, XGBoost, | Precisidon, AUC, SHAP
2022 mama patoldgicos ANN F1-Score
Choietal.,, | Cancerde , SVM, RF, Accuracy, F1-
Clinicos XGBoost, SHAP
2020 mama Score
ANN
Proyecto Cancer de | Clinicos reales | RF, XGBoost, | Precision, Recall, | SHAP, Dashboard
actual (2025) mama locales ANN F1 interactivo

Tabla 1 Comparacion de estudios recientes sobre prediccion de supervivencia y respuesta a
quimioterapia en cancer de mama mediante aprendizaje automatico.

Los estudios revisados demuestran el potencial del aprendizaje automatico en la prediccidn de
la supervivencia y la respuesta a la quimioterapia en oncologia, particularmente en céncer de
mama. Sin embargo, muchos modelos previos se han desarrollado a partir de datos de ensayos
clinicos controlados o bases gendémicas de dificil acceso en la practica asistencial. En este
sentido, el presente proyecto se diferencia al trabajar con datos clinicos reales, locales y
estandarizados segun la Resolucion 247 de 2014, lo que favorece su aplicabilidad en escenarios
clinicos nacionales. Ademas, la integracion de modelos predictivos robustos con herramientas
de y visualizacién lo convierten en una propuesta alineada con los principios de la medicina
personalizada y la practica clinica moderna.
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Capitulo 4. MARCO TEORICO

4.1 Aprendizaje automatico en oncologia: alcance y fundamentos

El aprendizaje automatico (ML) ha evolucionado de ser una disciplina experimental a una
herramienta madura en biomedicina para la predicciéon, clasificacién y descubrimiento de
patrones en grandes volumenes de datos. En oncologia, el ML permite integrar multiples
dominios de informacién (clinica, histopatoldgica, imagen, gendmica, laboratorio) para generar
predictores de desenlaces clinicos, entre ellos la supervivencia y la respuesta a tratamientos,
con una capacidad de modelado no lineal y de deteccidn de interacciones complejas dificilmente
capturables por modelos estadisticos clasicos (Kourou et al., 2015; Kourou et al., 2021).

Los potenciales beneficios son claros: modelos mas precisos para estratificar riesgo, priorizar
terapias y personalizar seguimientos; reducciéon de sobretratamiento; y soporte objetivo a la
toma de decisiones clinicas. No obstante, alcanzar ese potencial requiere atencidn rigurosa a la
calidad de la entrada, la validez del modelo, la interpretabilidad y la capacidad de
implementacién en escenarios reales de atencion (Swanson et al., 2023).

4.2 Datos clinicos, calidad y preprocesamiento, piedra angular del ML
clinico

La calidad y representatividad de los datos determinan en gran medida la utilidad de los
modelos. Para registros clinicos como los que establece la Resolucion 247/2014 (variables
sociodemograficas, diagndstico, histologia, biomarcadores disponibles, tratamientos, estados y
fechas), las etapas imprescindibles son:

e Definicidn de la cohorte y outcome operacional: especificar criterios de inclusion (ej.
CIE-10 de cdncer de mama), definicién del evento (muerte para supervivencia global;
proxy operacional de respuesta a quimioterapia si no existe variable directa) y censura
(ultima fecha de seguimiento).

e Limpieza y normalizacidon: unificacién de formatos de fecha, normalizacién de cédigos
(CIE-10), conversidon de campos textuales, verificacion de valores permitidos segun el
Anexo Técnico.

o Deteccidn y manejo de outliers: reglas clinicas para identificar y corregir inconsistencias
(fechas imposibles, edades fuera de rango, duplicados por reporte multiple).

e Andlisis de missingness: cuantificar % missing por variable, caracterizar mecanismo
(MCAR, MAR, MNAR) y decidir estrategia (eliminacion, imputacion simple o multiple,
técnicas que manejan NA como CatBoost).

e Reduccidn de dimensionalidad y seleccion de caracteristicas: uso combinado de criterios
clinicos (priorizar variables prognésticas clasicas: edad, estadio, histologia, HER2,
tratamientos) y métodos automaticos (regularizacidn, seleccion basada en importancia
de variable, mMRMR, LASSO) para evitar sobreajuste y facilitar interpretabilidad.
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Estos pasos son coherentes con revisiones metodolégicas que muestran que el
preprocesamiento meticuloso es tan importante como la eleccion del algoritmo para obtener
modelos reproducibles y clinicamente utiles (Kourou et al., 2021).

4.3 Modelos para supervivencia y clasificacion: teoria y seleccion practica

4.3.1 Modelos tradicionales de supervivencia

e Modelo de Cox proporcional de riesgos: referencia clasica para andlisis de supervivencia;
permite estimar hazard ratios ajustados por covariables y probar interaccién/linealidad
(Cox, 1972). Requiere comprobar supuesto de proporcionalidad de riesgos y suele ser la
«linea base» interpretativa en proyectos clinicos.

e Medidas: Hazard Ratio (HR), curvas de Kaplan—Meier, log-rank test, C-index (Harrell),
Brier score para calibracién.

4.3.2 Modelos de ML para datos de tiempo-a-evento

e Random Survival Forest (RSF): adaptacion de Random Forest para supervivencia; maneja
relaciones no lineales, interacciones y censura de forma natural (Ishwaran et al., 2008).
Produce estimaciones de riesgo y puede ser interpretado mediante importancia de
variables y técnicas XAl.

e Boosting para supervivencia (ej. gradient boosting adaptado a objetivos de Cox o AFT) y
deep learning para supervivencia (DeepSurv) son alternativas cuando hay suficiente
muestra y complejidad en los predictores.

4.3.3 Modelos de clasificacion para respuesta a tratamiento

Cuando el desenlace es binario (respondedor/no respondedora segin definicién
operacional), aplicar:

e Arboles y ensambles: Random Forest, XGBoost (alta performance con variables
heterogéneas).

e Modelos lineales penalizados: regresion logistica con L1/L2 (util como baseline y para
interpretacion).

e Redes neuronales: potencial en grandes datasets o cuando se integran imdgenes, pero
con retos en interpretabilidad y necesidad de mayor cantidad de datos.

Razonamiento de seleccidn: para bases clinicas con tamafio moderado y variables tabulares
heterogéneas, Random Forest y XGBoost, suelen ser primeras opciones robustas; RSF y Cox

deberian usarse para supervivencia y como comparadores interpretativos (Jin et al., 2023; Song
et al., 2024).

4.4 Evaluacion y métricas: qué medir y coOmo interpretarlo
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Para evaluar modelos es imprescindible escoger métricas coherentes con el tipo de outcome y
con el uso clinico previsto.

4.4.1 Supervivencia / tiempo-a-evento

e C-index (concordance index): mide la capacidad del modelo para ordenar tiempos de
evento; ampliamente usado en supervivencia.

e Brier Score (time-dependent): error de prediccidn probabilistica en tiempos concretos.

e AUC temporal (time-dependent ROC): para evaluar discriminacion en un horizonte
temporal (1, 3, 5 afios).

e Calibracion: graficos de calibracién a tiempos especificos; evaluacion de sesgo
sistematico (sobre/infra-estimacion).

4.4.2 Clasificacion binaria (respuesta a quimioterapias)

e AUC-ROCy AUC-PR (este ultimo util con clases desbalanceadas).

e Precisidn, recall (sensibilidad), especificidad, F1-score.

e  Matriz de confusion y curvas de decisidn para valorar utilidad clinica.

e Calibracién: curvas y pruebas (Hosmer-Lemeshow aunque con limitaciones;
isotonic/platt y visualizacidn).

4.4.3 Validacion

e Validacién interna: k-fold cross-validation estratificada; para supervivencia, uso de
validacién por tiempo (train en afios previos, test en afios posteriores) cuando hay riesgo
de data leakage temporal.

e Validacion externa: ideal para demostrar transportabilidad (bootstrap o validaciéon
temporal proveen evidencia).

e Nested CV para seleccion e hiper-pardmetros para evitar optimismo.

Estos lineamientos siguen recomendaciones metodoldgicas para estudios de prediccion en salud
y ayudan a evitar sobre-optimismo y mala reproducibilidad (Harrell, 2015; Collins et al., 2015).

4.5 Interpretabilidad: XAl y confianza clinica
La interpretabilidad no es solo un agregado; es requisito para adopcién clinica.
Herramientas relevantes:

e SHAP (SHapley Additive exPlanations): asigna contribuciones locales y globales de cada
variable y es coherente con teoria de juegos; muy util para explicar modelos de arbol y de
boosting (Lundberg & Lee, 2017).

e LIME: explicaciones locales basadas en aproximaciones lineales; util pero con mayor
variabilidad que SHAP en algunos contextos.
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e Partial Dependence Plots (PDP) y Accumulated Local Effects (ALE): para visualizar el efecto
marginal de una variable.

e Rankings de importancia y andlisis de subgrupos: ayudan a validar hallazgos clinicos (Band
et al., 2023).

El uso combinado de SHAP y analisis clinico, facilita la identificacién de biomarcadores y factores
prondsticos plausibles clinicamente (Song et al., 2024).

4.6 Seleccion de variables y reglas practicas (evitar sobreajuste)

e Feature engineering: transformar fechas en tiempos (diagndstico = inicio tratamiento),
crear categorias clinicas (subtipos con HER2 y receptores si disponibles), agrupar farmacos
por clase.

e Eventos por variable: regla cldsica 210 eventos por predictor para modelos de regresién; en
ML ensambles esta regla es mas flexible, pero se debe priorizar parsimonia y validacion
rigurosa para evitar sobreajuste.

e Manejo de variables con >50% missing: considerar exclusion o andlisis de sensibilidad;
documentar decisiones.

4.7 Implementacidn practica con datos de la Resolucion 247

La Resolucién 247 provee variables criticas (edad, fecha diagndstico, histologia, grado, estadio,
HER2, fecha informe histopatoldgico, registros de tratamiento y desenlaces). Recomendaciones
practicas:

e Mapeo inicial: crear un diccionario de variables con nombre del campo seglin Anexo Técnico
(ej.: campo 18=edad; 29=estadificacion TNM; 31-33=HER2).

e Cohorte: incluir pacientes con diagndstico confirmado (histopatologia o criterio clinico
seglin campo 21/22).

e OQutcomes: supervivencia global (tiempo desde fecha informe histopatolégico a
muerte/censura) y respuesta a quimioterapia (definir proxy si no hay variable explicita: p.
e]j. ausencia de recaida en 6—12 meses post-terapia neoadyuvante para respondedores).

e Variables prioritarias: edad, estadio, histologia, grado, HER2, intencién del tratamiento
(neoadyuvante/adyuvante/paliativa), numero de ciclos, farmacos administrados,
comorbilidades si estan disponibles.

e Documentacidn y reproducibilidad: versionar los scripts, anotar transformaciones vy
mantener trazabilidad para auditoria clinica.

4.8 Validacion externa, reporteo y estandares metodoldgicos

Seguir estandares de reporte fortalece la credibilidad cientifica y facilita revisidon por pares y
adopciodn clinica:

e TRIPOD: guias para el reporte transparente de modelos predictivos (Collins et al., 2015).
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e Evaluacién de riesgo de sesgo (PROBAST) para estudios de prediccion.
e Disponibilidad de cédigo y, cuando sea posible, datos devalidados (anénimos) para
reproducibilidad.

4.9 Limitaciones, riesgos y aspectos éticos

e Sesgo de seleccion: datos de una sola clinica (Clinica Aurora) pueden limitar
generalizacidn; reportar caracteristicas demograficas y clinicas comparativas con
poblaciones nacionales.

e Datos faltantes y calidad: imputaciones pueden introducir sesgos; analisis de
sensibilidad es esencial.

e Riesgos de implementacidn clinica: exceso de confianza en modelos no validados
externamente, necesidad de piloto prospectivo y evaluacién de impacto en decisiones
clinicas.

e Privacidad y gobernanza: cumplimiento con normativa local sobre datos de salud,
encriptacidn y protocolos de acceso.

e Equidad: verificar desempefio por subgrupos (edad, etnia, EPS) para evitar exacerbacion
de desigualdades.

4.10 Sintesis final y pertinencia del proyecto

El uso de modelos ML robustos, validados y explicables aplicado a los datos clinicos recogidos
segln la Resolucion 247 presenta una via realista y de alto potencial para mejorar la prediccion
de supervivencia y la respuesta a quimioterapia en cancer de mama. Adoptando buenas
practicas en preprocesamiento, seleccién de variables, validacién y explicabilidad (SHAP) se
puede generar evidencia local aplicable a la Clinica Oncoldgica Aurora, con posibilidades de
escalamiento y de apoyo efectivo a la toma de decisiones clinicas personalizadas.
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Capitulo 5. OBIJETIVOS

5.1 Objetivo general

Pronosticar la supervivencia y la respuesta al tratamiento con quimioterapia en pacientes con
cancer de mama mediante un modelo de aprendizaje automatico basado en las variables clinicas
proporcionadas por la Clinica Oncoldgica Aurora, conforme al registro establecido en la
Resolucién 247/2014.

5.2 Objetivos especificos

- Recolectar, limpiar y preprocesar los datos clinicos de pacientes con cancer de mama
registrados en la Clinica Oncoldgica Aurora conforme a la Resolucién 247/2014,
priorizando variables asociadas a la supervivencia y a los factores prondsticos de la
enfermedad.

- Implementar, entrenar y validar modelos de aprendizaje automatico especificamente
Regresion de Riesgos Proporcionales de Cox (CoxPHFitter), Regresion Logistica
Penalizada (LogisticRegressionCV) y XGBoost (XGBClassifier) sobre la base de datos
clinica proporcionada por la Clinica Oncoldgica Aurora, con el fin de predecir la
supervivencia global y la respuesta a quimioterapia segun la intencion terapéutica.

- Evaluar la capacidad predictiva y robustez de los modelos desarrollados, utilizando el
indice de Concordancia (C-index) y el analisis de las Curvas de Supervivencia de Kaplan-
Meier para el modelo de Cox, y métricas de clasificacion (ROC AUC, Accuracy, Precision,
Recall y F1-Score) para el modelo XGBoost
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Capitulo 6. DESARROLLO DEL PROYECTO

6.1 Metodologia

6.1.1 Fase 1: Preparacion y Exploracion de Datos

En esta fase se procede a limpiar, transformar y preparar los registros clinicos para que los
algoritmos de Machine Learning puedan procesarlos.

1. Realizar un mapeo entre las variables del Excel CancerRes247 MAMA xIsx y las definidas en
el Anexo Técnico de la Resolucidn 247/2014. Esto permitira identificar qué campos del
dataset corresponden a variables clinicas relevantes (edad, estadio, histologia, HER2,
tratamiento, etc.) y cudles son redundantes o irrelevantes para los objetivos de prediccion.

2. Seleccionar pacientes con diagnéstico confirmado de cancer de mama (CIE-10).

Hacer la descripcion de cada variable

4. Convertir a variables categdricas aquellas que se encuentren codificadas. En las bases
clinicas tipo Resolucién 247/2014, casi todas las variables aparecen numéricas, pero en
realidad son codificaciones categdricas. Los valores codificados numéricamente no deben
ser tratados como variables numéricas continuas, porque sus valores no tienen un orden o
distancia real entre si.

5. Carga de base de datos e importacién de librerias correspondientes.

5.1.Se instala la libreria openpyxl| para asegurar la correcta lectura de los archivos Excel.

5.2.Se importan las herramientas esenciales, pandas y numpy, para la manipulacién de datos, y
maodulos de sklearn (StandardScaler, zscore) para el preprocesamiento.

5.3.Se carga la base de datos BD_CA_MAMA_VF.xIsx en un DataFrame de pandas llamado
df_cac_mama.

6. Se realiza la limpieza inicial y tratamiento de duplicados con el propédsito de garantizar la
coherencia y calidad de la informacidn antes del analisis.

6.1.Normalizar los nombres de las columnas, convirtiéndolos a minusculas y eliminando
espacios o guiones bajos, con el fin de mantener una estructura uniforme que facilitara la
manipulacion de los datos.

6.2. Detectar y eliminar registros duplicados, utilizando como claves de identificacién los
campos “iydnumeroidentificacion6”, correspondiente al niumero de identificacién del
paciente y “idadmision”, relativo a la historia clinica registrada. Lo anterior permite reducir
inconsistencias y evitar sesgos en las etapas posteriores de modelado y analisis estadistico.

7. Estandarizar formatos de fecha y hacer calculo de variables temporales, con el fin de
garantizar la consistencia temporal y facilitar la generacién de indicadores derivados.

7.1. Identificar las columnas que contengan informacién de fechas, tales como fecha de
diagnéstico, admisién, nacimiento, entre otras.

7.2. Reemplazar marcadores de datos faltantes como fechas antiguas irreales (1800, 1840,
1845) o textos como “No aplica” o “Desconocido” por valores nulos reconocidos por el
sistema (NaT), evitando asi errores en los calculos posteriores.

7.3.Convertir el formato de cada columna al tipo de dato temporal (datetime), garantizando que
pudieran emplearse en operaciones cronolégicas y calculos de intervalos.

7.4. Calcular variables de supervivencia:

w
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7.4.1. Edad del paciente: Se calcula como la diferencia entre la fecha de corte (fechacorte134)

y la fecha de nacimiento (iydfechanacimiento7).
Para asegurar su validez, se excluyen valores extremos (menores de 18 o mayores de
120 afios).

7.4.2. Tiempo desde el diagndstico: Se obtiene como el nimero de dias entre la fecha de corte
y la fecha de diagndstico (fechadx18), representando asi el tiempo de seguimiento.
8. Manejar los datos faltantes para reducir el sesgo y preservar la integridad de la informacién
utilizada en el modelado.

8.1.Estandarizar los valores de texto que representan datos faltantes como “No Aplica”,
“Desconocido” o celdas vacias, reemplazandolos por valores nulos reconocidos por Python
(NaN). Esto permite homogenizar la estructura del conjunto de datos antes de aplicar
técnicas de imputacion.

8.2. Identificar las columnas numéricas y categodricas, ya que cada tipo de variable requiere un
tratamiento distinto. Para las variables numéricas, se emplea la técnica de imputacion
multiple iterativa mediante el método Iterativelmputer. Este proceso se repite hasta 15
iteraciones para lograr una imputacidon estable y coherente, respetando la variabilidad
natural de los datos. Por otra parte, las variables categéricas se imputan reemplazando los
valores nulos con la categoria “Missing”, garantizando que no se perdiera informacion.
Posteriormente, se aplica codificacién con LabelEncoder, transformando las categorias en
valores numéricos compatibles con los algoritmos de aprendizaje automatico que se usaran
posteriormente (Random Forest y XGBoost).

9. Limpiar y transformar el conjunto de datos a través de la deteccion de valores atipicos,
codificaciéon y normalizacion con el fin de optimizar la calidad y homogeneidad de las
variables, eliminando distorsiones numéricas y adecuando los formatos para su
procesamiento.

9.1. Hacer deteccién y tratamiento de valores atipicos (outliers) en las variables cuantitativas,
tales como numero de ciclos administrados, nimero de cirugias, edad y tiempo desde el
diagndstico. Para ello, se aplica el método del rango intercuartilico (IQR), calculando los
limites superior e inferior (Q3 + 1.5:1QR y Q1 - 1.5:1QR, respectivamente). Los valores fuera
de ese rango son ajustados mediante winsorizacidn, reemplazandolos por los limites
establecidos. Este proceso permite reducir el impacto de observaciones extremas que
podrian sesgar el entrenamiento de los modelos.

9.2. Codificar las variables categodricas utilizando la técnica de One-Hot Encoding, que
transforma las categorias en variables binarias. Antes de ello, se excluyen variables no
informativas o de identificacién para evitar redundancias.

9.3. Normalizar las variables numéricas mediante el método StandardScaler, estandarizando
todas las caracteristicas a una escala comun con media 0 y desviacién estandar 1.

9.4.Eliminar columnas innecesarias como fechas originales, identificadores y campos textuales
sin valor predictivo.

6.1.2 Fase 2: Modelado Predictivo
1. Definirvariables objetivo desde la base de datos original BD_CA_MAMA_VF.xlsx para evitar

pérdida de la representacion textual de categorias, las cuales son esenciales para la
interpretacidn clinica y la definicién de los objetivos de prediccion.
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1.1. Definir las variables objetivo:

e Evento de muerte (evento_muerte), variable binaria que indica el estado vital del
paciente al cierre del seguimiento (0 = vivo, 1 = fallecido).

e Respuesta al tratamiento (respuesta_tx_binario), también binaria, que clasifica a los
pacientes segun su respuesta oncoldgica: 1 para respondedores (respuesta completa,
parcial, estable o pseudoprogresion) y 0 para no respondedores (progresion,
fallecimiento, abandono).

1.2. Construir una variable combinada denominada Survival_Target, que integra el estado vital
(evento_muerte) con el tiempo transcurrido desde el diagndstico (tiempodiagnostico_dias),
permitiendo su uso directo en analisis de supervivencia o modelos de prediccién del evento
alo largo del tiempo.

1.3.Integrar las variables redefinidas al conjunto de datos limpio (df_final), garantizando que el
dataset final mantenga tanto la integridad analitica para el modelado como la trazabilidad
clinica de los resultados.

2. Hacer un andlisis exploratorio de datos (EDA) para entender la distribucion de sus variables
objetivo y la relacién que tienen con los predictores antes de construir los modelos.

2.1. Cargar el conjunto de datos definitivo que integraba las variables clinicas preprocesadas
junto con los resultados de interés
e evento_muerte, indicador binario de supervivencia global (0 viva, 1fallecida).

e respuesta_tx_binario, variable que representa la respuesta al tratamiento oncoldgico (0
no respondedor, 1 respondedor).

e tiempodiagnostico_dias, que mide el tiempo transcurrido desde el diagnéstico hasta la
fecha de corte del estudio.

2.2. Definir tres variables predictoras clave a partir de la revision clinica. De las 134 variables
clinicas y administrativas disponibles en el registro de cancer de mama establecido por la
Resolucién 247 de 2014 (Colombia), se seleccionaron tres variables principales para el
entrenamiento del modelo predictivo:

e Edad del paciente.
e Estadio tumoral (idestadiosolido29).
e Expresion del marcador HER2 (realizopruebaher2iniciotratamie31).

Estas variables fueron priorizadas porque reunen tres dimensiones esenciales del
comportamiento oncoldgico: edad como contexto bioldgico, estadio como carga tumoral y
HER2 como perfil molecular. Ademds, se descartaron otras variables debido a altos niveles
de datos faltantes, redundancia informativa o baja relevancia clinica directa para los
desenlaces de interés (supervivencia y respuesta a tratamiento).

Una vez identificadas las variables principales, se procedié a visualizar la distribucion de las
variables objetivo mediante graficos de barras. Esto permitié evaluar el equilibrio de las
clases en las dos tareas de modelado: supervivencia y respuesta al tratamiento. En el caso
de larespuesta terapéutica, se excluyeron los valores faltantes correspondientes a pacientes
“no evaluables” (por encontrarse en tratamiento o en seguimiento).

2.3. Analizar las relaciones bivariadas entre las variables clinicas y las variables objetivo:
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2.3.1. Graficar la edad frente al evento de muerte mediante histogramas de densidad.

2.3.2. Comparar el estadio clinico con el desenlace de supervivencia mediante diagramas
de caja (boxplots), para evidenciar la asociacion entre el avance del tumor vy el
prondstico vital.

2.3.3. Evaluar la relacion entre el estado del marcador HER2 y la respuesta a
guimioterapia mediante graficos de frecuencia agrupada con el fin de identificar
tendencias diferenciales segln la expresion del marcador.

3. Crear el modelado de la Supervivencia Global. Esta seccidn se centra en predecir el riesgo
de fallecimiento de las pacientes utilizando el tiempo y el evento calculados previamente.

Se usa un modelo de regresion de Cox (Cox Proportional Hazards), ya que es una

herramienta estadistica ampliamente utilizada para analizar la supervivencia de pacientes

en estudios clinicos. Permite estimar cémo distintas variables influyen en la probabilidad de
un evento (en este caso, la muerte), teniendo en cuenta el tiempo transcurrido desde el
diagnostico.

3.1.Importar y preparar los datos. Se carga la base consolidada (df _modelado_fase2.csv), que
contiene tanto las variables predictoras seleccionadas como las variables objetivo de
supervivencia:

3.2.Dividir los datos utilizando la funcidn train_test_split de Scikit-learn con el fin de evaluar la
capacidad predictiva del modelo; los datos se dividen en dos subconjuntos: 80% para
entrenamiento y 20% para prueba.

3.3.Entrenar el modelo Cox Proportional Hazards. Se ajusta con una regularizacion leve
(penalizer=0.05) para mejorar la estabilidad numérica y prevenir sobreajuste. Este modelo
estima el efecto de cada variable sobre el riesgo de muerte a lo largo del tiempo, donde un
hazard ratio mayor a 1 indica que una variable estd asociada con un mayor riesgo de muerte,
mientras que un valor menor a 1 sugiere un efecto protector.

3.4.Evaluar el desempefiio del modelo. Usar las siguientes métricas de evaluacion:

e Indice de concordancia (C-index) para medir la capacidad del modelo de predecir
correctamente el orden de los tiempos de supervivencia. Se debe calcular tanto en los
datos de entrenamiento como en los de prueba, validando la robustez y generalizacion
del modelo.

e log-Likelihood Ratio Test. Se usa para evaluar la significancia estadistica global del
modelo.

e Curvas de Supervivencia. Generar Curvas de Kaplan-Meier sobre el conjunto de prueba,
segmentando a las pacientes en grupos de "Alto Riesgo" y "Bajo Riesgo" a partir de la
mediana predicha (predict_median) por el modelo Cox.

4. Crear el modelado de respuesta al tratamiento. Esta seccidn se enfoca en un problema de
clasificacién binaria, predecir si una paciente responde o no al tratamiento.

4.1.Preparar y balancear los datos. Dado que el conjunto de datos presenta un desequilibrio de
clases, se aplica la técnica de sobremuestreo sintético SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique). Esta herramienta genera ejemplos sintéticos de la clase minoritaria,
mejorando la capacidad del modelo para aprender patrones representativos y evitar el
sesgo hacia la clase dominante.

4.2. Dividir los datos utilizando la funcion train_test_split de Scikit-learn con el fin de evaluar la
capacidad predictiva del modelo; los datos se dividen en dos subconjuntos: 80% para
entrenamiento y 20% para prueba.
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4.3.Entrenar los modelos:

Modelo de Linea Base (Regresion Logistica): Entrenar una Regresion Logistica con
Validacion Cruzada (LogisticRegressionCV) para establecer el desempefio minimo de
referencia.

Modelo Principal (XGBoost): Entrenar un modelo de XGBoost (XGBClassifier), ya que es
un potente algoritmo de Gradient Boosting, con el fin de buscar el mejor desempeiio.
Esta basado en arboles de decisién que combina multiples clasificadores débiles para
lograr un modelo altamente preciso y robusto.

4.4, Evaluar el desempeiio de los modelos. Usar las siguientes métricas de evaluacién:

Modelo de Regresidn Logistica: Evaluar el desempefio con la métrica drea bajo la curva
ROC (AUC-ROC), y de esta manera medir la capacidad del modelo para discriminar entre
pacientes respondedoras y no respondedoras. Adicionalmente generar el reporte de
clasificacién (precision, recall y Fl-score) y la matriz de confusidn, para observar el
balance entre verdaderos y falsos positivos/negativos.

Modelo de XGBoost: Evaluar el modelo con el célculo del drea bajo la curva ROC (ROC
AUC) en el conjunto de prueba, métrica clave que cuantifica la capacidad de
discriminacion del modelo entre pacientes respondedoras y no respondedoras.
Posteriormente, calcular la exactitud (Accuracy) para determinar el porcentaje general
de predicciones correctas. Luego generar un reporte de clasificacion completo que
proporcione la Precisidn (Precision), el Recall (Sensibilidad) y la métrica combinada F1-
Score, permitiendo un balance entre la minimizacién de falsos positivos y falsos
negativos. Complementar visualmente con la Matriz de Confusién, que muestra el
desglose especifico de aciertos y errores.

6.1.3 Fase 3: Conclusiones

Analizar las variables que los modelos consideran mas importantes para la prediccion y
documentar los hallazgos y las limitaciones del modelo.

6.2 Recursos requeridos

Para el desarrollo y ejecucion del proyecto se requirieron diversos recursos técnicos,
informdticos y humanos que posibilitaron la implementacidn exitosa de los modelos predictivos
y el analisis de los datos clinicos. A continuacién, se enumeran los principales:

Recursos computacionales:

o Computador portatil con procesador Intel® Core™ i5, 16 GB de memoria RAM y
sistema operativo Windows 11.

o Plataforma de desarrollo colaborativo Google Colab Pro, utilizada para la
ejecucién de scripts en Python y el entrenamiento de modelos de machine
learning.
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o

Almacenamiento en la nube (Google Drive) para gestion y respaldo de los
datasets.

e Software y librerias empleadas:

)
O

o

Python 3.10 como lenguaje principal de programacién.

Librerias de analisis y modelado: pandas, numpy, scikit-learn, lifelines, xgboost,
matplotlib, seaborn e imbalanced-learn.

Microsoft Excel para la limpieza inicial de los datos clinicos conforme a la
Resolucién 247 de 2014.

Microsoft Word y PowerPoint para la redaccién y presentacion del informe final.

e Apoyo institucional y experto:

o

Asesoria académica del director de proyecto, quien orientd la validacién
metodoldgica y el enfoque cientifico.

Colaboracidn con la Clinica Oncoldgica Aurora S.A.S. (Pasto, Narifio), entidad
gue proporciond los registros clinicos anonimizados para el desarrollo del
estudio.

6.3 Presupuesto

El presupuesto del proyecto contempla los recursos materiales, tecnoldgicos, humanos y

académicos necesarios para su desarrollo. Aunque muchos de los recursos fueron de acceso

institucional o gratuito, se estima su valor econémico con el fin de reflejar la inversion total
asociada al proyecto.

Tipo de coste V(aé;)r Comentarios
Aproximadamente 480 horas de trabajo personal
dedicadas al disefio metodoldgico, procesamiento de
Horas de trabajo en el 2.285 € datos, modelado y redaccion del informe. Valor estimado

proyecto

a 4,76 €/hora que corresponde al valor medio del tiempo
de un estudiante en practicas o investigador en formacidn
en Europa

Reuniones con el
director del proyecto

Cinco sesiones de tutoria académica de una hora cada
95 € | una, estimadas a 19 €/hora tomando como referencia el
coste horario docente universitario estandar en Europa.

Ordenador portatil personal (Intel i5, 16 GB RAM). Valor

Equipo técnico utilizado 143 € | estimado de depreciacién proporcional al uso durante

seis meses.

Se emplearon herramientas de software libre o de acceso
institucional: Python, Google Colab, Jupyter Notebook,

Soft tilizad 0€|_ . e . )
oftware utflizado Scikit-learn, XGBoost, Lifelines y Microsoft Office 365
(licencia educativa).

T Colaboracién sin costo con la Clinica Oncoldgica Aurora
Apoyo institucional 0€

S.A.S. para el uso de datos clinicos anonimizados.

Tabla 2 Presupuesto del proyecto
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El coste total estimado del proyecto asciende a 2.523 euros, considerando la inversién en tiempo
de trabajo, orientacion académica, uso de infraestructura tecnoldgica y material de
presentacion. Dado que la mayor parte de los recursos utilizados fueron de caracter personal o
de acceso abierto, el principal componente econdmico corresponde al esfuerzo investigador y
al valor académico del trabajo desarrollado.
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Capitulo 7. ANALISIS DE RESULTADOS Y
DISCUSION

7.1 RESULTADOS

7.1.1 Resultados del Preparacién y Exploraciéon de Datos
1. Durante esta etapa se llevd a cabo la limpieza, transformacion y estandarizacion de los
registros clinicos provenientes del archivo CancerRes247 MAMA xlsx compartido por la
Clinica Oncoldgica Aurora de Pasto, Narifio el cudl contiene registros de los pacientes con
diferentes diagndsticos de cancer reportados ante las EPS con quienes tienen servicios
ofertados. La base de datos original tiene 6414 registros (filas) y 172 variables (columnas).
En primer lugar, se realizé el mapeo de variables entre el dataset original y el Anexo Técnico
de la Resolucién 247 de 2014 (Ministerio de Salud y Proteccion Social de Colombia). Este
proceso permitio identificar las variables clinicas de interés y distinguirlas de aquellas que
resultaban redundantes o no aportaban valor predictivo.
Posteriormente, se efectud la seleccidén de pacientes con diagndstico confirmado de cancer
de mama, tomando como referencia el cddigo CIE-10 correspondiente. Esto garantizd la
coherencia diagnéstica de la muestra utilizada para los modelos.
Como resultado de este proceso de depuracion y filtrado, se obtuvo una base de datos final
conformada por 1.161 registros, correspondientes exclusivamente a pacientes con
diagndstico confirmado de cdncer de mama (CIE-10), garantizando asi la homogeneidad
clinica de la muestra. Asimismo, tras la eliminacién de campos redundantes y la
consolidacidon de variables relevantes, el conjunto de datos quedd estructurado con 128
variables clinicas y administrativas. Se excluyeron aquellas variables que no aplicaban al
diagndstico oncoldgico de mama, asi como aquellas consideradas irrelevantes para los
objetivos del estudio predictivo.
Una vez depurados los registros, se realizé la descripcion detallada de cada variable,
documentando su nimero (aquellas que correspondan), nombre, descripcidn, tipo de dato,
longitud maxima permitida y valores validos segun la codificacion oficial. (Ver anexo1)
Ademas, se llevd a cabo la conversidon de variables numéricas codificadas a categéricas
reales, con el fin de representar adecuadamente la naturaleza cualitativa de la informacién
clinica. (Ver anexo 2)
Finalmente, se cargd la base de datos definitiva y se verificd la correcta importacién de
librerias para su procesamiento. El resultado de esta fase fue una base de datos depurada,
consistente y clinicamente interpretable, libre de duplicados y con variables categdricas
correctamente etiquetadas.
A continuaciodn, se presenta una vista parcial de la base de datos final cargada correctamente
desde el archivo BD_CA_MAMA_VF. .xlsx:

NoHisto | IdAdmis | Fechalngr FechaHc | = FechaMuerte | CausaMuerte | Fechacorte_
ria ion eso . 131 _132 134

870623 18/06/20| 18/06/2 | .. . 26/07/2025

0 77| 4166091 55539 0258116, | 18420101 Noaplica 23:59
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25/02/2
769733 396388 252/229/2(1) 025|"" | 1845-01-01 No aplica 26/07/;;;:
1 ) 10:03|° ’
729904 16/07/20| 16/07/2 .. . 26/07/2025
) 4 421630 257:06 | 025 7:58 | 1845-01-01 No aplica 9359

Tabla 3 Vista parcial de la base de datos final BD_CA_MAMA_VF. .xlsx

En resumen, esta seccidon culmind con la consolidacién de un conjunto de datos listo para
analisis, con una estructura estandarizada, variables clinicamente relevantes y un diccionario
gue respalda su comprension y uso reproducible en futuras investigaciones.

2. Enlalimpiezay tratamiento de los datos duplicados se realizé la normalizacién de nombres
de columnas a minudsculas y eliminacién de caracteres especiales; se verificaron duplicados
usando los campos iydnumeroidentificacion6 y idadmision y no se encontraron registros
duplicados.

3. Enla estandarizacion de formatos de fecha y calculo de variables temporales se identifican
y se convierten correctamente las columnas de tipo fecha y se reemplazan fechas comodines
(1840, 1845, etc.) y textos no validos (“No aplica”, “Desconocido”) por valores nulos
reconocidos (NaT).

Se generaron las siguientes variables derivadas:

e edad: diferencia entre fechacortel34 y iydfechanacimiento7 (en afos). Los valores
extremos (<18 o0 >120 afios) fueron excluidos.

e tiempodiagnostico_dias: nimero de dias entre fechacorte134 y fechadx18.

3. Fechas y Walores Temporales

Se cred la wariable 'edad'.

Se cred la variable 'tiempodiagnostico dias'.

ftmpfipython-input-867188498 _py:28: Userlarning: Could not infer format,
df _cac_mama[col] = pd-to_datetime(df cac_mama[col], errors='coerce')

Ilustracién 1 Creacion de variables derivadas

4. Para el manejo de valores faltantes se remplazo los valores faltantes por NaN (incluyendo
“No Aplica”, “Desconocido”, celdas vacias). Se identifican dos tipos de variables: Numéricas
detectadas 12 y Categéricas detectadas 91.

Al aplicar la imputacidn se obtuvo lo siguiente:

e Numéricas: 9 columnas validas imputadas.

e (Categdricas: valores nulos reemplazados por la categoria “Missing”, luego codificadas
con LabelEncoder.

Las principales columnas con valores nulos remanentes son:

e Variables con 100% nulos: iydfechaafiliaeapb16, ucmotivofinalizacionprematura73,
pucmotivfinalizacradioter96, ucmotivfinalizacradioter105,
novedadclinicafechacorte129.

e Variables con pocos nulos (5—-10%): fechadx18, fecharealizaprimunicapruebaher232,
fechadiagnosotrocancerprimario43, entre otras.
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5.

5.1.

5.2.

5.3.

5.4.

Resumen post-imputacién {valores faltantes remanentes):

variable nulos_despues pct_nulos_despues

iydfechaafiliaeapb16 Iydfechaafiliaeaphb16 1161 10000
fechadx18 fechadx18 o8 5.00
fechanetareminterconsdx19 fechanotareminterconsdx19 57 491
fechaingresodx20 fechaingresods20 oy 491
fechamuestestudhistopatologico23 fechamuestestudhistopatologico23 S 491
fechainforhistopatologicovalido24 fechainforhistopatologicovalido24 a7 491
fechaprimeraconsulenfermmaligna2é fechaprimeraconsulenfermmalignaZé 57 441
fecha30 fecha3l 46 396
fecharealizaprimunicapruebaher232  fecharealizaprimunicapruebaher?32 124 1068
fechadiagnosotrocancerprimario43 fechadiagnosotrocancerprimariod3 126 1085
ucmotivofinalizacionprematura?3 ucrmotivofinalizacionprematurai 3 1161 100,00
pucmotivfinalizacradioter8é pucmotiviinalizacradioterd6 1161 10000
ucmotivfinalizacradioter105 ucmotiinalizacradioter105 161 100,00
novedadclinicafechacorte129 novedadclinicafechacorte129 61 10000

llustracién 2 Valores Faltantes Remanentes

A partir de la limpieza y transformacién del conjunto de datos se pudo obtener lo siguiente:
En la deteccidn y tratamiento de valores atipicos (outliers) se aplica el método IQR (rango
intercuartilico) con winsorizacién obteniendo lo siguiente:

e numerociclosiniciadosadminist47: 58 outliers ajustados.

e numerocirugiassometido75: 189 outliers ajustados.

e edad: O outliers.

e tiempodiagnostico_dias: 92 outliers ajustados.

En la codificacién de variables categodricas se aplica One-Hot Encoding obteniendo como
resultado un total de columnas de 126.

En la normalizacién se obtuvieron variables numéricas normalizadas con StandardScaler,
garantizando Media de 0 y Desviacién estandar de 1

En la eliminacién de variables irrelevantes se obtienen 33 variables eliminadas, entre ellas
identificadores, fechas y campos textuales sin valor predictivo como
nohistoria, idadmision, fechadx18, pnombrel, papellido3, sapellido4, fechacortel34,
fechamuertel31, etc.

6. Limpieza y Transformacidn (Outliers, Codificacién, Mermalizacidn)
- 'numerociclosiniciadosadminist47': 58 outliers ajustados (IQR).
- 'numerocirugiassometido?5': 189 outliers ajustades (IQR).
- 'adad': 9 outliers ajustados (IQR).
- ‘tiempodiagnostico_dias': 92 outliers ajustados (IQR).

Ona-Hot Encoding aplicado. Total de columnas: 126

Variables numéricas estandarizadas (media=®, std=1).

RESUMEN DE LA FASE DE LIMPIEZA ¥ PREPARACION

Filas finales: 11561

Columnas finales: 93

codtipodx agrupador iydtipoidentificacionS iydsexof iydregimenafiliacion1® iydcode:

0 0404272 0.0 -0.084487 10728467 -0.561404 -0
1 0404272 0.0 -0.084487  -0.093210 0.8732047 -0
2 2406265 0.0 4002578 -0.093210 -0.561404 -0
3 0404272 00 -0.054487  -0.093210 0673047 -0.3¢
4 2406265 00 -0.084487  -0.093210 0.673047 1.5¢

5 rows x 93 columns

llustracion 3 Resumen de fase de limpieza y preparacion
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Como resultado de la seccidn anterior se obtiene una estructura final del DataFrame
(df_final_limpio.csv) con las siguientes caracteristicas:

Dimensiones: 1,161 filas por 93 columnas
Tipo de datos predominante: float64
Tamafio en memoria: ~843.7 KB

7.1.2 Resultados de la Fase 2: Modelado Predictivo

Durante la definicion de las variables objetivo se identificaron y construyeron las
variables de desenlace o variables objetivo a partir de los campos originales
“ResultadoFinalManejoOncologico_126” y “EstadoVitalFinalizarCorte_127” presentes
en la base de datos limpia.

Se detectaron dos columnas base relevantes para la definicidon de resultados clinicos:
EstadoVitalFinalizarCorte_127: indicador del estado vital del paciente al cierre del
seguimiento, con 1.121 casos vivos y 40 fallecidos.
ResultadoFinalManejoOncologico_126: variable que resume el desenlace clinico del
tratamiento oncoldgico, con mayor frecuencia de los estados “No aplica - aln bajo
tratamiento inicial” (522 registros) y “Paciente en seguimiento por antecedente de
cancer” (252 registros).

A partir de estas se derivaron tres nuevas variables analiticas:

evento_muerte: variable binaria (0 = vivo, 1 = fallecido).

respuesta_tx_binario: variable binaria (1 = respondedor; 0 = no respondedor), que
clasifica a los pacientes segln su evolucién terapéutica.

Survival_Target: variable combinada que integra el evento de muerte con el tiempo
transcurrido desde el diagndstico (tiempodiagnostico_dias), utilizada en los andlisis de
supervivencia.

La distribucion final de las variables objetivo fue la siguiente:

Evento de muerte: 1.121 pacientes vivos (0) y 40 fallecidos (1).
Respuesta al tratamiento: 268 respondedores (1), 66 no respondedores (0) y 827 casos
no evaluables (en tratamiento o en seguimiento).

Finalmente, la base consolidada es almacenada como df _modelado_fase2.csv, la cual
sirve como punto de partida para las etapas de analisis exploratorio y modelamiento
predictivo.

En el Analisis Exploratorio de Datos (EDA) se obtiene como resultado el analisis
exploratorio de variables objetivo y predictoras. Se realizé el analisis exploratorio de las
variables objetivo evento_muerte y respuesta_tx_binario, junto con las tres variables
predictoras clave: edad, idestadiosolido29 y realizopruebaher2iniciotratamie31.
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En la distribucidn del evento de muerte, se observaron 1.121 pacientes vivos y 40 pacientes
fallecidos, lo que corresponde a la totalidad de los registros incluidos (N=1.161).

2.1. Distribucién: Evento Muerte (0: Viva, 1: Fallecida)

1000 4

800

600

Frecuencia

400

200 4

Evento Muerte
[lustracidn 4 Distribucidn del evento de muerte

En la distribucion de la respuesta al tratamiento, de los 334 casos evaluables, 268 pacientes
fueron clasificados como respondedores y 66 pacientes como no respondedores.

2.2. Distribucion: Respuesta a Tratamiento (N=334)

250 4

200 A

150 A

Frecuencia

100 A

50 4

0 T T
0.0 1.0

0: No Respondid, 1: Respondid
Ilustracién 5 Distribucidn de la respuesta al tratamiento

Posteriormente, se graficaron las relaciones bivariadas entre las variables predictoras y las
variables objetivo. Se generaron los siguientes resultados visuales:
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3.1. Distribucién de edad vs. Muerte

- Evento Muerte
Fallecida (1)
| Viva (0)
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> H
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=
&
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-2 -1 0 1 2

edad (Estandarizada)
llustracion 6 Edad vs. Evento de Muerte: histograma de densidad por grupo de desenlace.

El grafico muestra la distribucidn de la edad estandarizada de las pacientes segun el evento de
muerte. Las pacientes fallecidas (en color naranja) presentan una distribucion mas dispersa, con
mayor variabilidad y valores que se extienden hacia los extremos de edad, tanto jévenes como
mayores. En contraste, las pacientes vivas (en azul) muestran una distribucion mds concentrada
alrededor de la media.

3.2. idestadiosolido29 (Estadio) vs. Muerte
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o

idestadiosolido29 (Estandarizado)

-2.0

0: Viva, 1: Fallecida

llustracién 7 idestadiosolido29 (Estadio) vs. Muerte: diagrama de caja (boxplot) de estadio
estandarizado frente al evento de muerte.
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La Figura muestra la relacion entre el estadio tumoral (variable estandarizada idestadiosolido29)
y el desenlace vital de las pacientes (0: viva, 1: fallecida). Se observa que las pacientes fallecidas
presentan, en promedio, valores mas altos del estadio tumoral, mientras que las pacientes vivas
muestran una distribucién mds amplia y concentrada en valores bajos del estadio. Esto sugiere
una tendencia hacia una mayor mortalidad en estadios clinicos mds avanzados.

3.3. realizopruebaher2iniciotratamie31 (HER2) vs. Respuesta a Tx

Respuesta
No Respondié (0)
Respondié (1)

175 A

150

125

count

75

50 4

251

0 T T T
-1.710782864073186-0.1554039250058650.6222855445277956
realizopruebaher2iniciotratamie31 (Estandarizado)

Ilustracién 8 realizopruebaher2iniciotratamie31 (HER2) vs. Respuesta a Tratamiento: grafico de barras
de frecuencia agrupada segun la respuesta terapéutica.

La Figura muestra la distribucién estandarizada del marcador molecular HER2 en relacidn con la
respuesta al tratamiento oncoldgico (0: no respondid, 1: respondid). Se observa que la mayoria
de las pacientes con valores mas altos en la variable estandarizada de HER2 presentan una
respuesta positiva al tratamiento, mientras que aquellas con valores mas bajos tienden a
concentrarse en el grupo de no respondedores. La frecuencia de respondedores es mayor en
casi todos los intervalos del marcador, evidenciando una posible asociacién positiva entre la
expresion del marcador HER2 y la respuesta terapéutica.

7.1.3 Resultados del modelo de supervivencia (Cox Proporcional de Riesgos).

Se ajusté un modelo de Cox Proporcional de Riesgos (CoxPHFitter) utilizando como variables
explicativas la edad estandarizada, el estadio clinico del tumor (idestadiosolido29) y la
realizacion de la prueba HER2 al inicio del tratamiento (realizopruebaher2iniciotratamie31). El
modelo fue entrenado con un total de 928 observaciones, registrandose 33 eventos de muerte
durante el periodo de observacién. Se empled una penalizacién L2 de 0.05, con estimacion de la
funcién de riesgo basal mediante el método de Breslow.

El indice de concordancia (C-index) alcanzé un valor de 0.769 en el conjunto de entrenamiento,
lo que indica una capacidad de discriminacién adecuada para diferenciar entre pacientes de
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mayor y menor riesgo. Sin embargo, en el conjunto de prueba se obtuvo un valor negativo (-
0.117), lo que sugiere un posible sobreajuste del modelo.

Concordancia (train): 0.769
Concordancia (test): -0.117
model lifelines.CoxPHFitter
duration col 'tiempodiagnostico_dias'
event col 'evento_muerte'
penalizer 0.05
11 ratio 0.0
baseline estimation breslow
number of observations 928
number of events observed 33
partial log-likelihood -193.38
time fit was run 2025-10-17 23:38:31 UTC

Tabla 4 Resultados Modelo de supervivencia COXPHFitter parte 1

En cuanto a los coeficientes estimados se observa que la variable idestadiosolido29 (Estadio
clinico) mostré un efecto positivo y estadisticamente significativo sobre el riesgo de mortalidad
(coef=0.31; p=0.01), indicando que un incremento en el estadio clinico se asocia con un mayor
riesgo de muerte. La edad (coef = -0.07; p = 0.54) y la prueba HER2 (coef = -0.12; p = 0.27) no
presentaron una asociacion significativa con la supervivencia dentro del modelo multivariable.
El log-likelihood ratio test del modelo fue de 9.72 con 3 grados de libertad, alcanzando un nivel
de significancia global de p = 0.02, lo que confirma que el conjunto de variables incluidas aporta
informacién relevante para explicar el riesgo de mortalidad. El AIC parcial obtenido fue de
392.76.

coe | coe
f f | exp(c | exp(c | c i
exp(c | se(co | low |upp| oef) | oef) | m
coef z | p |log2
oef) ef) | er | er |lower | upper | p 0)
95 | 95 | 95% | 95% | to P
% %
- 01 0. . |o.
edad 0.07 0.93 | 0.11 | 0.2 5 0.75 1.17 00 0. 54 0.89
9 61
. . . 0.0| 0.5 0.]2 |0.
idestadiosolido29 0.31| 1.36 | 0.11 9 3 1.09 | 1.70 00| 74 | 01 7.36
realizopruebaher2inicio | - | 0.0 o.|. |o.
tratamie31 012 0.89 | 0.11 | 0.3 9 0.72 1.10 00 1. 7 1.89
3 10
Concordance 0.77
392.
Partial Al
artial AIC 76
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9.72
log-likelihood ratio test | on 3
df

-log2(p) of ll-ratio test | 5.56

Tabla 5. Resultados Modelo de supervivencia COXPHFitter parte 2

Finalmente, La grafica de Curvas de Kaplan-Meier segun riesgo, generada por el modelo de
Regresion de Cox, muestra la probabilidad de supervivencia de los pacientes a lo largo del
tiempo, diferenciando dos grupos: alto riesgo (linea azul) y bajo riesgo (linea naranja). Se
observa que el grupo de bajo riesgo mantiene una mayor probabilidad de supervivencia durante
el periodo de seguimiento, mientras que el grupo de alto riesgo presenta una disminucion mas
temprana en dicha probabilidad.

Curvas Kaplan-Meier segln riesgo (modelo Cox)

104 |_\_

—]

o o )
~ ] w

Probabilidad de supervivencia

o
o

—— Alto riesgo
Bajo riesgo

-2 -1 0 1 2
Tiempo desde diagnéstico (dias)

Ilustraciéon 9 Curvas Kaplan-Meier segun riesgo (modelo Cox)

7.1.4 Resultados del Modelo de Regresion Logistica Penalizada

Para la clasificacion binaria de respuesta al tratamiento, se entrend un modelo de Regresion
Logistica Penalizada utilizando las variables clinicas preprocesadas y balanceadas mediante
SMOTE. El modelo fue evaluado sobre el conjunto de prueba, obteniendo un area bajo la curva
ROC (ROC AUC) de 0.590, lo que refleja una capacidad moderada de discriminacion entre
pacientes respondedoras y no respondedoras.

El desempefio general del modelo se resume en las métricas de clasificacion:

e Precisidn (Precision): 0.56 para la clase 0 (no respondedoras) y 0.57 para la clase 1
(respondedoras).

e Recall (Sensibilidad): 0.59 y 0.54, respectivamente.

e F1-Score: 0.58 parala clase 0y 0.55 para la clase 1.

e Exactitud global (Accuracy): 0.56.
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LOGISTIC REGRESSION PEMALIZADA
ROC AUC: ©.59@

precision recall fl-score support

.8 8.56 @.59 @.58 54

1.8 8.57 @a.54 @.55 54

accuracy @a.56 18
macro avg a.57 B.56 B.56 lagd
welghted avg .57 B.56 B.56 168

llustracion 10 Meétricas de clasificacion Logistic Regression

Por otra parte, la matriz de confusion (Imagen 11) muestra el detalle de las predicciones
realizadas:

e Verdaderos Negativos (TN): 32 pacientes correctamente clasificadas como no
respondedoras.

e Falsos Positivos (FP): 22 pacientes incorrectamente clasificadas como respondedoras.

e Falsos Negativos (FN): 25 pacientes respondedoras clasificadas como no respondedoras.

e \Verdaderos Positivos (TP): 29 pacientes correctamente clasificadas como
respondedoras.

En total, el modelo logré 61 aciertos (32 + 29) y 47 errores (22 + 25) sobre un total de 108
observaciones del conjunto de prueba.

Matriz de Confusion - Logistic Regression

32

No respondio

28

True label

- 26

Respondio
F24

No respondio Respondio
Predicted label

llustracién 11 Matriz de Confusion - Logistic Regression

7.1.5 Resultados del Modelo XGBoost Optimizado

El modelo de XGBoost (Extreme Gradient Boosting) se entrend sobre los datos balanceados
mediante SMOTE y se evalué utilizando el conjunto de prueba. Este modelo alcanzé un area bajo
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la curva ROC (ROC AUC) de 0.866, indicando una alta capacidad para distinguir entre pacientes
respondedoras y no respondedoras al tratamiento.

Las métricas de desempefio obtenidas fueron las siguientes:

e Precisidn (Precision): 0.84 para la clase 0 (no respondedoras) y 0.79 para la clase 1
(respondedoras).

e Recall (Sensibilidad): 0.78 y 0.85, respectivamente.

e F1-Score: 0.81 parala clase 0y 0.82 para la clase 1.

e Exactitud global (Accuracy): 0.81.

XGBOOST OPTIMIZADO
ROC AUC: ©.866

precision recall fl-score support

a.e @.84 @a.78 @a.81 54

1.8 @a.79 @.85 @.82 54

accuracy @a.81 18
macro aveg @.82 @a.81 @a.81 18
weighted awvg .82 .81 .81 168

llustracidn 12 Métricas de clasificacion

Por otra parte, la matriz de confusion (Imagen 13) presenta el detalle de las predicciones del
modelo:

e Verdaderos Negativos (TN): 42 pacientes correctamente clasificadas como no
respondedoras.

e Falsos Positivos (FP): 12 pacientes incorrectamente clasificadas como respondedoras.

e Falsos Negativos (FN): 8 pacientes respondedoras clasificadas como no respondedoras.

e Verdaderos Positivos (TP): 46 pacientes correctamente clasificadas como
respondedoras.

En total, el modelo logré 88 aciertos (42 + 46) y 20 errores (12 + 8) sobre 108 observaciones del
conjunto de prueba.
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Matriz de Confusion - XGBoost
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llustracion 13 Matriz de Confusion - GXBoost

Por ultimo de crea una gréfica que muestra el resultado del calculo de Importancia de Variables
utilizando el criterio de ganancia (gain) del modelo XGBoost para predecir la respuesta a
guimioterapia. Se observa que el Estadio Tumoral (idestadiosolido29) y la Edad (Edad) son, con
gran diferencia, las dos caracteristicas que obtienen los puntajes de importancia mas altos,
reflejando su mayor contribucidn a la reduccion del error del modelo. La Expresidon de HER2
(realizopruebaher2iniciotratamie31) se sitla como la tercera variable mas relevante.

Importancia de Variables (XGBoost)

edad r r @ r r @ @]

I E— E— E— E— E— 1.7178128957748413
i}
% idestadiosolido29 ] 1.5358668565750122
&

i | I R
realizopruebaher2iniciotratamie31 F———F——] 1.5181459188461304
000 025 050 075 100 125 150 175

Importance score

llustracién 14 Importancia de las variables segiin XGBoost

7.2 DISCUSION
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7.2.1 Definicion de las variables objetivo

Las variables objetivo seleccionadas en este estudio representan aspectos clinicos
fundamentales del prondstico y la respuesta terapéutica en cdncer de mama, permitiendo un
abordaje complementario entre analisis de supervivencia y clasificacion predictiva.

Variable Descripcion Tipo Valores esperados
evento_muerte Indica si la paciente fallecié | Binaria (0/1) 0 =viva, 1 = fallecida
, L 1 =respondid, 0 =no
respuesta_tx_binario Evalua respuesta al Binaria respondio, NaN = no
P - = tratamiento (0/1/NaN) P ’ -

evaluable

Par (evento, tiempo) para | Tupla [(bool),

Survival_T t
urvival_farge modelos de supervivencia (float)]

Ej. (False, -0.6661)

Tabla 6 Variables objetivo

La variable binaria evento_muerte (0 = viva, 1 = fallecida) se definié para modelar la ocurrencia
del evento principal de interés en estudios de supervivencia oncolégica: la muerte por cualquier
causa o por cancer de mama. Su inclusién permite estimar la probabilidad de supervivencia a lo
largo del tiempo mediante modelos como Cox Proportional Hazards, ampliamente validados en
oncologia.

La literatura respalda el uso de esta variable como endpoint clinico estdndar en estudios de
supervivencia, dado que refleja de forma directa el desenlace vital del paciente y es menos
susceptible a sesgos subjetivos en la evaluacion (Rahib et al., 2024).

Por otra parte la respuesta_tx_binario representa la respuesta al tratamiento (1 = respondié, 0
=no respondid), codificada como variable binaria para facilitar el entrenamiento de modelos de
clasificacién supervisada. Esta variable es esencial en el contexto de oncologia de precisidn, ya
que permite identificar patrones asociados a la sensibilidad o resistencia terapéutica.

Su uso en modelos de machine learning es frecuente para evaluar la efectividad de
guimioterapia o terapias dirigidas, y se asocia con marcadores moleculares y clinicos relevantes
como HER2, edad o estadio tumoral (Chen, J. et al., 2022).

Finalmente, la variable compuesta Survival_Target [(evento, tiempo)] permite combinar la
informacién del evento (evento_muerte) y el tiempo hasta su ocurrencia
(tiempodiagnostico_dias) en una estructura adecuada para los modelos de supervivencia
basados en regresién de Cox y andlisis de Kaplan-Meier.

Este enfoque es el estdndar metodoldgico en el andlisis de tiempo a evento, ya que conserva la
censura (pacientes vivos al final del seguimiento) y permite estimar riesgos relativos ajustados
por multiples covariables (Therneau & Grambsch, 2000; Pélsterl, 2020).

7.2.2 Definicion de variables de entrenamiento

Para el desarrollo del modelo predictivo se seleccionaron tres variables clinicas clave: edad del
paciente, estadio tumoral y expresién del marcador HER2 debido a su reconocida relevancia
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prondstica y bioldgica en cancer de mama. Estas variables integran dimensiones
complementarias del proceso oncoldgico, la edad representa el contexto biolégico y hormonal
de la paciente, el estadio refleja la extension anatdmica y gravedad del tumor, y el marcador
HER2 caracteriza el perfil molecular y la agresividad del cancer. En conjunto, permiten construir
un modelo con fundamentos clinicos sélidos y capacidad de generalizacion frente a los
desenlaces de supervivencia y respuesta terapéutica. (Rahman et al., 2024).

La variable de la edad del paciente constituye un factor determinante tanto por su influencia
bioldgica directa como por su relacién con las caracteristicas del tumor y las decisiones
terapéuticas. Se considera un factor prondstico clave, ya que impacta significativamente en la
evolucién y supervivencia de las pacientes. Se observan comportamientos clinicos donde las
mujeres menores de 40 afios suelen presentar tumores con una biologia mas agresiva, lo que se
asocia con un peor prondstico y menor supervivencia. En cambio, las pacientes de edad
avanzada pueden enfrentar limitaciones relacionadas con comorbilidades y menor tolerancia a
los tratamientos (Anders & Johnson, 2008; Early Breast Cancer Trialists’ Collaborative Group,
2015).

Por otra parte, el estadio tumoral (idestadiosolido29) basado en la clasificacion TNM (Tumor,
Nddulo, Metastasis), es el predictor mas potente en la oncologia. Describe la extension
anatomica del cancer (tamafio del tumor, afectacidn de ganglios, presencia de metastasis). Un
estadio avanzado (lll o IV) implica una mayor carga de enfermedad y un riesgo de recurrencia y
mortalidad significativamente superior, por lo que es la base para determinar la supervivencia.
(zhang, X., et al, 2023)

Finalmente, la expresidn del marcador HER2 (Human Epidermal growth factor Receptor 2) es un
factor predictivo esencial. Los tumores HER2-positivos son biolégicamente mas agresivos que
otros subtipos. Suimportancia radica en que la positividad a HER2 predice la respuesta a terapias
bioldgicas especificas. (Slamon, D. J., et al, 2001). Este biomarcador molecular identifica tumores
con crecimiento mds agresivo pero que también pueden beneficiarse de tratamientos dirigidos.
Por ello es un factor predictivo clave de respuesta terapéutica y un factor prondstico de
supervivencia, lo que lo hace criterio légico para un modelo que pretende predecir respuesta al
tratamiento. (Zhang, Y., et al, 2014).

7.2.3 Analisis exploratorio de datos

e Edad vs. Evento de Muerte: histograma de densidad por grupo de desenlace.

El grafico (imagen 6) muestra la distribucién de la edad estandarizada de las pacientes,
comparando aquellas que experimentaron el evento de muerte (fallecidas, 1) y aquellas vivas
(0) a la fecha de corte. La distribucién de las pacientes fallecidas (naranja) es mas amplia y
dispersa hacia los extremos, evidenciando mayor densidad tanto en edades jovenes como
avanzadas, mientras que las pacientes vivas (azul) se concentran alrededor de la media. Esto
sugiere que la mortalidad podria asociarse con desviaciones significativas respecto a la edad
promedio, confirmando la relevancia de la edad como un factor de riesgo no lineal en el
prondstico de cancer de mama.
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Lo anterior lo podemos corroborar con Giuliano, M. et al, 2022 quien afirma que la edad es un
factor pronéstico independiente en cancer de mama, asociado con diferencias bioldgicas y de
respuesta terapéutica. Tanto las pacientes jévenes (<40 afios) como las de edad avanzada
presentan un peor prondstico por razones distintas: agresividad bioldgica en las primeras y
comorbilidades en las segundas.

e idestadiosolido29 (Estadio) vs. Muerte: diagrama de caja (boxplot) de estadio
estandarizado frente al evento de muerte.

El diagrama de caja (imagen 7) evidencia una asociacion positiva entre el estadio tumoral y la
probabilidad de muerte. Las pacientes fallecidas se concentran en valores mas elevados de la
variable estandarizada idestadiosolido29, lo que indica estadios clinicos mas avanzados al
momento del diagnéstico. En contraste, las pacientes vivas muestran una mayor dispersién y
valores medios mads bajos, coherente con un mejor prondstico en etapas iniciales de la
enfermedad. Esta relaciéon confirma el impacto prondstico del estadio tumoral sobre Ia
supervivencia en cdncer de mama. Lo confirmamos con Weigel, M. T., Dowsett, M., 2023 quien
confirma que el estadio clinico, continta siendo el predictor mas robusto de supervivencia. Los
estadios avanzados (IlI-1V) se asocian con una mortalidad significativamente mayor y menor
tiempo libre de progresién, mientras que los estadios tempranos muestran mejores desenlaces
globales.

e realizopruebaher2iniciotratamie31 (HER2) vs. Respuesta a Tratamiento: grafico de
barras de frecuencia agrupada segtn la respuesta terapéutica.

El grafico (imagen 8) sugiere que una mayor expresion del marcador HER2 se asocia con una
mayor probabilidad de respuesta al tratamiento oncoldgico. Las pacientes con valores
estandarizados mas altos en realizopruebaher2iniciotratamie31 muestran una predominancia
de respondedores, lo cual es consistente con la relevancia clinica del marcador HER2 como
predictor de sensibilidad a terapias dirigidas. En contraste, los valores bajos del marcador se
relacionan con un mayor nimero de no respondedores, lo que refuerza su valor prondstico y su
utilidad en la estratificacion terapéutica. Lo anterior lo confirmamos con Loibl, S., et al, 2021
guien establece que la sobreexpresion del receptor HER2 estd estrechamente vinculada con una
mayor agresividad tumoral, pero también con una respuesta mads favorable a terapias dirigidas
anti-HER2 como trastuzumab o pertuzumab, lo que la convierte en un biomarcador predictivo
clave.

7.2.4 Anailisis del Modelo de supervivencia (Cox Proporcional de Riesgos).

El objetivo de este modelo fue estimar el riesgo de mortalidad utilizando la edad, el estadio
clinico (idestadiosolido29), y el estatus HER2 (realizopruebaher2iniciotratamie31).

El modelo de Cox Proporcional de Riesgos permitié analizar el efecto de tres variables clinicas:
edad estandarizada, estadio tumoral e indice HER2 sobre la supervivencia de las pacientes. En
este modelo, Unicamente el estadio clinico (idestadiosolido29) mostré una asociacién
estadisticamente significativa con el riesgo de mortalidad (coef = 0.31; HR = 1.36; p = 0.01),
indicando que un incremento en el estadio del tumor aumenta en un 36% el riesgo instantaneo
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de muerte. Este resultado coincide con la evidencia clinica ampliamente documentada que
establece al estadio tumoral como el predictor prondstico mas poderoso en cancer de mama,
reflejando la extension anatdomica de la enfermedad y su impacto directo en la supervivencia
(Rahib et al., 2024).

Por otro lado, las variables edad (HR = 0.93; p =0.54) y HER2 (HR = 0.89; p = 0.27) no mostraron
significancia estadistica dentro del modelo multivariable. Esto puede atribuirse, en parte, al bajo
numero de eventos observados (33 fallecimientos) respecto al total de observaciones (928), lo
cual limita la potencia estadistica del modelo y genera estimaciones inestables. Segun Peduzzi
et al. (1995), se requieren al menos 10 eventos por variable para garantizar coeficientes
robustos; cuando este umbral no se cumple, se incrementa el riesgo de sesgo y de errores tipo
. Este criterio ha sido matizado posteriormente por Vittinghoff y McCulloch (2007), quienes
sefialan que un nimero menor puede aceptarse bajo ciertas condiciones, aunque con mayor
incertidumbre en las estimaciones.

El indice de concordancia (C-index) alcanzé un valor de 0.769 en entrenamiento, lo que indica
una buena capacidad discriminante. No obstante, el valor negativo obtenido en el conjunto de
prueba (-0.117) sugiere sobreajuste o inestabilidad en la validacidn. Harrell (2015) explica que
grandes discrepancias entre las métricas de entrenamiento y prueba reflejan un exceso de ajuste
a los datos de origen, especialmente en presencia de pocos eventos. En este contexto, es
recomendable ajustar el modelo con penalizacion adicional (L1/L2 o Elastic Net) para corregir el
optimismo y estabilizar los coeficientes (Steyerberg, 2019).

Finalmente, la visualizacidn de las Curvas de Kaplan-Meier, generada a partir de las predicciones
de riesgo del modelo de Cox, ofrece la confirmacidn clinica de la estratificacidn. Se observé una
separacién notable entre los dos grupos: las pacientes clasificadas como de bajo riesgo
mantuvieron una probabilidad de supervivencia consistentemente superior durante todo el
periodo de seguimiento, demostrando un prondstico favorable a largo plazo. Por el contrario, el
grupo etiquetado con alto riesgo mostré un descenso mas rapido y dramatico en la probabilidad
de supervivencia. Este hallazgo es muy valioso, ya que respalda en la practica la capacidad del
modelo para diferenciar patrones de riesgo entre las pacientes; sin embargo, para que esta
distincién sea totalmente confiable y aplicable en la clinica, su estabilidad debe ser
rigurosamente confirmada mediante técnicas adicionales de validacion y recalibracién que
aseguren su robustez ante nuevos datos.

En conjunto, los resultados evidencian que el estadio tumoral se mantiene como un
determinante critico en la supervivencia, mientras que la edad y el HER2 podrian requerir
modelamiento no lineal o ampliacién del tamafio muestral para revelar efectos significativos. A
futuro, se recomienda aplicar validacidon bootstrap, examinar los residuos de Schoenfeld y
explorar modelos penalizados o alternativos (como Random Survival Forests o CoxNet) que
puedan manejar mejor las limitaciones de eventos por variable y censura. Estas estrategias son
ampliamente respaldadas en la literatura de modelado clinico de supervivencia (Harrell, 2015;
Steyerberg, 2019; Therneau & Grambsch, 2000).
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7.2.5 Analisis del Modelo de Regresion Logistica Penalizada

El modelo de Regresién Logistica Penalizada se implementé para predecir la respuesta binaria al
tratamiento oncolégico, utilizando variables clinicas estandarizadas y un conjunto de datos
balanceado mediante SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique). Esta técnica
permitié reducir el sesgo de clase y mejorar la representatividad del grupo minoritario, lo cual
es especialmente relevante en contextos clinicos donde los casos de respuesta positiva suelen
ser menos frecuentes (Chawla et al., 2002).

El modelo alcanzé un area bajo la curva ROC (AUC) de 0.590, lo que indica una capacidad de
discriminacion modesta, apenas superior al azar (AUC = 0.5). Segun Hosmer, Lemeshow vy
Sturdivant (2013), un AUC entre 0.6 y 0.7 refleja un desempefio aceptable, mientras que valores
inferiores a 0.6 sugieren necesidad de optimizacién del modelo o incorporacién de nuevas
variables predictoras. En este caso, la limitada capacidad discriminante podria deberse a la
naturaleza clinica de las variables empleadas (edad, estadio y HER2) que, aunque relevantes
biolégicamente, pueden no capturar de manera completa la complejidad de la respuesta
terapéutica, influida por factores gendmicos, farmacolégicos y moleculares adicionales.

Las métricas de desempefio complementarias respaldan esta interpretacién. La precision (0.56—
0.57) y el F1-score (0.55—0.58) muestran un balance razonable entre sensibilidad y especificidad,
pero sin lograr una clara superioridad en ninguna clase. Esto sugiere que el modelo no logra
distinguir de forma sdlida entre pacientes respondedoras y no respondedoras, aunque mantiene
un rendimiento equilibrado. En este sentido, la utilizacién de regularizacion penalizada,
posiblemente tipo L2 (Ridge), contribuye a evitar el sobreajuste, estabilizando los coeficientes
ante la alta correlacién o la dimensionalidad limitada (Tibshirani, 1996; Zou & Hastie, 2005).

La matriz de confusiéon muestra 61 aciertos y 47 errores, con una exactitud global del 56%, lo
gue refleja un desempefio moderado. El patrén de error indica que el modelo tiende a confundir
las clases vecinas, es decir, clasificar algunas pacientes no respondedoras como respondedoras
y viceversa. Este comportamiento es habitual en modelos clinicos cuando los predictores
disponibles tienen efectos superpuestos o cuando la respuesta terapéutica depende de
variables no observadas, como mutaciones moleculares o exposicién previa a tratamientos
(Steyerberg, 2019).

Desde una perspectiva metodolégica, la inclusidn de penalizacion es fundamental en este tipo
de modelos clinicos, ya que controla la complejidad y reduce la varianza del estimador,
especialmente cuando el tamafio muestral es limitado. La regresidon logistica penalizada,
mediante L1 (LASSO) o L2 (Ridge), permite identificar variables mas relevantes y evita
coeficientes extremos (Tibshirani, 1996; Zou & Hastie, 2005). Ademas, la regularizacion puede
considerarse una forma de priorizacién estadistica, donde se penalizan los predictores menos
informativos, mejorando la generalizacion.

La aplicacion de SMOTE también debe interpretarse con cautela. Aunque mejora la
representacion de la clase minoritaria, puede introducir ruido o generar instancias sintéticas no
completamente representativas del espacio clinico real (Fernandez et al., 2018). Por ello, se
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recomienda acompafiar su uso con validacidn cruzada estratificada y calibracidén posterior del
modelo mediante curvas de confiabilidad o calibration plots (Steyerberg, 2019).

En sintesis, el modelo de regresion logistica penalizada logré una prediccion equilibrada, pero
con discriminacidn limitada, reflejando tanto la importancia de las variables clinicas como la
necesidad de incorporar predictores mas especificos (moleculares o genéticos). La metodologia
empleada, regularizacién y balance de clases, es adecuada y consistente con las mejores
practicas en modelado clinico predictivo, aunque los resultados sugieren que el fenémeno de
respuesta terapéutica requiere un modelado mas complejo o no lineal (por ejemplo, con
XGBoost).

7.2.6 Analisis del Modelo XGBoost Optimizado

El modelo de XGBoost (Extreme Gradient Boosting) se entrend utilizando los datos balanceados
con SMOTE, alcanzando un ROC AUC de 0.866, lo que indica una excelente capacidad
discriminante para diferenciar entre pacientes respondedoras y no respondedoras al
tratamiento. Este resultado representa una mejora sustancial frente al modelo de regresion
logistica penalizada (AUC = 0.590), evidenciando la superioridad de los métodos de aprendizaje
basado en ensambles en problemas clinicos no lineales y con interacciones complejas entre
variables predictoras (Chen & Guestrin, 2016).

El XGBoost se basa en un algoritmo de gradient boosting optimizado que combina multiples
arboles de decisidon débiles, ponderandolos iterativamente segun el gradiente de los errores
anteriores. Este enfoque permite capturar relaciones no lineales y efectos de interaccion,
caracteristicas comunes en datos biomédicos donde las respuestas clinicas dependen de
combinaciones sutiles entre edad, estadio y marcadores moleculares (Lundberg et al., 2018).
Ademas, su regularizacion interna (L1 y L2) mitiga el riesgo de sobreajuste, garantizando
estabilidad y robustez en la generalizacién del modelo (Chen & Guestrin, 2016).

En cuanto a las métricas de desempenfio, el modelo alcanzd una precision promedio de 0.82, un
recall (sensibilidad) de 0.81 y un F1-score balanceado de 0.82, demostrando un rendimiento alto
y equilibrado en ambas clases. Esto sugiere que el modelo logra identificar correctamente tanto
a las pacientes respondedoras como a las no respondedoras, reduciendo los falsos positivos y
negativos de manera proporcional. La exactitud global del 81% refuerza la consistencia del
modelo y su capacidad de generalizar en un conjunto de prueba independiente, cumpliendo con
los estandares de desempefio deseables en estudios de prediccion clinica (Steyerberg, 2019).

La matriz de confusion revela que el modelo logré 88 aciertos (81%) sobre 108 casos, con solo
20 errores totales. En particular, los falsos negativos (FN = 8) son pocos, lo cual es clinicamente
relevante, ya que minimizar este tipo de error evita subestimar la respuesta terapéutica de
pacientes que podrian beneficiarse del tratamiento. Este comportamiento refuerza el valor del
XGBoost como herramienta de apoyo a la decision médica, especialmente en escenarios donde
el costo clinico de los errores es asimétrico (Kourou et al., 2015).

En la grafica de importancia de variables por ganancia (gain), el Estadio Tumoral
(idestadiosolido29) se destaca como el predictor mas relevante, seguido por la Edad y la
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expresion de HER2. Esto coincide con la literatura oncoldgica, donde el estadio clinico se
reconoce como el principal determinante de prondstico y respuesta al tratamiento (Weigelt et
al., 2017). La alta contribucidn de la edad también se alinea con evidencias de que las pacientes
mas jovenes y las de edad avanzada presentan perfiles tumorales bioldgicamente distintos y
diferentes tasas de respuesta (Anderson et al., 2019). Por su parte, el marcador HER2 mantiene
un papel predictivo relevante, asociado a la sensibilidad a terapias dirigidas anti-HER2 (Swain et
al., 2015).

La capacidad del XGBoost para detectar patrones multivariados complejos explica su
desempefio superior respecto a la regresion logistica. Mientras la regresion penalizada modela
relaciones lineales, XGBoost integra de manera jerarquica interacciones entre predictores, lo
gue le permite ajustarse mejor a la naturaleza no lineal y heterogénea de la respuesta tumoral
(Rajkomar, Dean & Kohane, 2019). Esta propiedad, junto con la regularizacién y la robustez
frente a desequilibrios de clase, convierte al modelo en una herramienta prometedora para la
prediccidn clinica personalizada.

En términos practicos, estos resultados sugieren que los modelos basados en boosting podrian
ser implementados en entornos hospitalarios para estratificar pacientes segun probabilidad de
respuesta y optimizar decisiones terapéuticas. No obstante, se recomienda validar su
desempeiio en cohortes externas y explorar la calibracion de probabilidades mediante curvas
de confiabilidad, dado que los modelos de boosting tienden a producir probabilidades no
calibradas (Niculescu-Mizil & Caruana, 2005).

En resumen, el modelo XGBoost optimizado demostré un desempefio notablemente superior,
con una alta capacidad predictiva, buena estabilidad y un patrén de importancia de variables
coherente con la evidencia clinica. Su éxito radica en la capacidad de representar relaciones no
lineales y manejar datos desequilibrados, caracteristicas criticas en la prediccién de resultados
clinicos complejos.
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Capitulo 8. CONCLUSIONES

8.1 Conclusiones del trabajo

El presente proyecto logré cumplir de manera satisfactoria el objetivo general de
disefiar e implementar un modelo predictivo basado en técnicas de machine learning
para estimar la supervivencia y la respuesta a quimioterapia en pacientes con cancer de
mama, a partir de registros clinicos reales de la Clinica Oncoldgica Aurora S.A.S.

Los resultados obtenidos evidencian que el modelo de Regresion de Cox permitié
identificar el estadio clinico tumoral como el principal factor asociado con el riesgo de
mortalidad, mientras que el modelo XGBoost mostré un excelente desempefio (ROC
AUC = 0.866) en la prediccion de la respuesta terapéutica, superando ampliamente al
modelo de regresion logistica.

La investigacién confirmo la relevancia clinica de las variables edad, estadio tumoral y
expresion del marcador HER2 como determinantes clave en el pronédstico oncolégico.
La metodologia implementada, que incluyd limpieza, estandarizacion y balanceo de
datos mediante SMOTE, permitié transformar una base clinica compleja en un conjunto
estructurado y analiticamente robusto, demostrando la factibilidad de aplicar
algoritmos de aprendizaje automatico en entornos hospitalarios con datos reales.

El modelo desarrollado sienta las bases para futuras aplicaciones de inteligencia artificial
en la practica oncoldgica nacional, aportando una herramienta potencial para el apoyo
en la toma de decisiones médicas, la estratificacion de riesgo y la optimizacién de los
recursos clinicos en instituciones de salud colombianas.

8.2 Conclusiones personales

El desarrollo de este proyecto representé una experiencia profundamente
enriquecedora, tanto a nivel académico como personal. Me permitié integrar
conocimientos de programacion, estadistica y analisis clinico en un contexto real,
comprendiendo la magnitud del impacto que las herramientas de machine learning
pueden tener en la vida de las personas.

Trabajar con datos de pacientes reales desperté en mi una mayor sensibilidad hacia la
dimensidon humana detrds de cada registro y reforzé mi compromiso con el uso ético y
responsable de la inteligencia artificial en salud.

Este proyecto no solo fortalecié mis habilidades técnicas, sino que también me impulsé
a seguir explorando cémo la tecnologia puede contribuir a una medicina mds precisa,
equitativa y basada en evidencia. Personalmente, culminar este trabajo representa una
gran satisfaccion y un paso importante en mi formacidn profesional y humana.
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Capitulo 9. FUTURAS LINEAS DE TRABAJO

El presente proyecto constituye una base sélida para la aplicacion de modelos predictivos en el
ambito clinico oncolégico colombiano. Sin embargo, existen multiples lineas de investigacion y
desarrollo que podrian fortalecer y ampliar los resultados obtenidos.

e Ampliacidn de labase de datos: Una linea prioritaria consiste en integrar un mayor volumen
de registros clinicos provenientes de diferentes instituciones oncoldgicas del pais. Esto
permitiria aumentar la representatividad poblacional, mejorar la generalizacidon de los
modelos y explorar posibles diferencias regionales en el comportamiento del cancer de
mama.

e Incorporacion de nuevas variables clinicas y genomicas: Resulta de interés incluir
marcadores moleculares adicionales (como receptores hormonales o mutaciones genéticas
especificas) y variables sociodemograficas que podrian enriquecer la capacidad explicativa
y predictiva de los modelos.

e Implementacion de un sistema de apoyo clinico: Una proyeccién a mediano plazo seria la
creacién de una herramienta interactiva o aplicacién clinica que utilice los modelos
desarrollados para apoyar la toma de decisiones en tiempo real dentro de los flujos
asistenciales de las instituciones de salud.

e Validacidn externa y evaluacion prospectiva: Finalmente, seria fundamental realizar una
validacién externa del modelo con cohortes independientes y estudios prospectivos, con el
fin de garantizar la robustez, reproducibilidad y aplicabilidad del modelo en entornos clinicos
reales.
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Capitulo 11. ANEXOS

11.1 Anexo 1 DICCIONARIO BASE DE DATOS.

Este archivo en formato Excel contiene el diccionario de variables correspondiente a la
Resolucién 247 de 2014 del Ministerio de Salud y Proteccién Social de Colombia. En él se
especifican los nombres, descripciones, tipos de dato, longitudes y valores permitidos para cada
campo de la base de datos clinica de cdncer de mama. Este documento sirve como referencia
técnica para la interpretacion correcta de las variables utilizadas en el modelado.

https://github.com/MMMR1193/DICCIONARIO-BASE-DE-DATOS

11.2 Anexo 2 BD_CA_MAMA_VF

Archivo en formato Excel (.xIsx) que corresponde a la base de datos depurada y estandarizada
utilizada en el desarrollo del proyecto. Contiene 1.161 registros de pacientes con diagndstico
confirmado de cancer de mamay 128 variables clinicas y administrativas.

https://github.com/MMMR1193/BD CA MAMA VFBD CA MAMA VF

11.3 Anexo 3 CODIGO BD_CAC_MAMA_VERSION_FINAL

Archivo en formato Notebook de Python (.ipynb) que integra todo el cédigo ejecutado durante
la metodologia del proyecto. Incluye las etapas de carga, limpieza, preprocesamiento,
generacion de variables, entrenamiento de modelos de supervivencia y clasificacion, asi como
la evaluacion de resultados. Este anexo constituye la evidencia técnica del desarrollo
computacional del estudio

https://github.com/MMMR1193/BD CAC MAMA VERSION FINAL
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