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Presentacion

La Universidad Abierta Interamericana ha planteado desde
su fundacién en el afio 1995 una filosofia institucional en la
que la enseflanza de nivel superior se encuentra integrada
estrechamente con actividades de extensién y compromiso
con la comunidad, y con la generacién de conocimientos
que contribuyan al desarrollo de la sociedad, en un marco
de apertura y pluralismo de ideas.

En este escenario, la Universidad ha decidido empren-
der junto a la editorial Teseo una politica de publicacién
de libros con el fin de promover la difusién de los resul-
tados de investigacion de los trabajos realizados por sus
docentes e investigadores y, a través de ellos, contribuir al
debate académico y al tratamiento de problemas relevan-
tes y actuales.

La coleccion investigacion TESEO - UAI abarca las
distintas areas del conocimiento, acorde a la diversidad de
carreras de grado y posgrado dictadas por la instituciéon
académica en sus diferentes sedes territoriales y a partir
de sus lineas estratégicas de investigacion, que se extiende
desde las ciencias médicas y de la salud, pasando por la
tecnologia informatica, hasta las ciencias sociales y huma-
nidades.

El modelo o formato de publicacién y difusion elegido
para esta coleccién merece ser destacado por posibilitar un
acceso universal a sus contenidos. Ademads de la modalidad
tradicionalimpresa comercializada enlibrerias seleccionadas
y por nuevos sistemas globales de impresién y envio pago por
demanda en distintos continentes, laUAI adhiere alared inter-
nacional de acceso abierto para el conocimiento cientificoy a
lo dispuesto por la Ley n°: 26.899 sobre Repositorios digitales
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institucionales de acceso abierto en ciencia y tecnologia, sancio-
nada por el Honorable Congreso de la Nacién Argentina el 13
de noviembre de 2013, poniendo a disposicién del publico en
formalibre y gratuita la version digital de sus producciones en
el sitioweb dela Universidad.

Con esta iniciativa la Universidad Abierta Interameri-
cana ratifica su compromiso con una educacién superior
que busca en forma constante mejorar su calidad y contri-
buir al desarrollo de la comunidad nacional e internacio-
nal en la que se encuentra inserta.

Dra. Ariadna Guaglianone
Secretaria de Investigacion
Universidad Abierta Interamericana
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Prélogo

DR. ING. SERGIO F. YAPUR

Un futuro en el cual las enfermedades se puedan prevenir
ya no es un ejercicio de la imaginacién, estamos frente a
una nueva era de la medicina. Esto se manifiesta en la pre-
sente investigacion independiente e integral de los factores
predisponentes a la enfermedad neoplasica. En particular,
se enfoca el andlisis sobre ocho tipos de canceres: colon,
pulmén, piel, mama, cuello uterino, préstata, linfoma yleu-
cemia. Por primera vez en nuestro pafs, se lleva a cabo un
estudio exhaustivo y a gran escala de los factores de riesgo
de cancer, lo que permite comprender mejor la enferme-
dad y desarrollar estrategias de prevencién efectivas.

El anadlisis se basa en el aprendizaje maquinal, tanto
supervisado como no supervisado, que posiciona a nues-
tro pais a la vanguardia de la oncologia. Se consideran
multiples factores de riesgo comunes a diferentes tipos de
cancer, lo que abre las vias para la prevencion y la detec-
cién temprana de la enfermedad. Ademads, se estudian las
interacciones que tienen entre si estos factores, aspecto
esencial para contemplar la compleja fenomenologia aso-
ciada a la enfermedad neopldsica. Debido al gran niimero
de variables involucradas, es posible extraer tanto conclu-
siones de indole cientifica como también consejos, habitos
y costumbres para alcanzar una vida saludable.

Resulta facil entusiasmarse por el impacto de la inteli-
gencia artificial sobre la medicina actual. Como dijo Fran-
cis Bacon, el conocimiento es poder; y asi es como pode-
mos pensar que el poder predictivo de muchos algoritmos
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solo se consigue a partir de un buen conocimiento de los
datos y de los métodos involucrados. Sin embargo, esta
suerte de apalancamiento cognitivo presenta desafios, y es
fundamental discernir una adquisicién de datos bien dise-
fiada, un preprocesamiento apropiado, la idoneidad del
algoritmo implementado y la consistencia de las conclu-
siones con respecto a las etapas previas. Este proceso por-
menorizado es uno de los aportes centrales de esta obra.
Se elabora cada paso, se describe cada intento -fructifero
o no- desde el trabajo de campo hasta las conclusiones. Al
final, los mejores trabajos cientificos son los que buscan la
verdad por sobre todas las cosas, y la presente obra es uno
de ellos.
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Introduccion

En la actualidad, la medicina y la inteligencia artificial (IA)
se han conjugado con el fin de obtener mejores pronds-
ticos y diagndsticos sobre la enfermedad neoplasica (1).
Segiin estimaciones del Observatorio Global del Cancer
(Globocan), de la Agencia Internacional de Investigacién
sobre Céancer (IARC), en Argentina ocurrieron 130.878
casos nuevos de cdncer en ambos sexos en el afio 2020.!

Este trabajo se originé con el interés de ampliar el
conocimiento sobre los factores predisponentes a la apari-
cién de cancer incorporando las ventajas que presenta la
inteligencia artificial para el andlisis de un gran ndmero de
variables. Se disefid un modelo de investigacién basado en
una muestra de individuos lo suficientemente amplia que
asegurase la validez de los resultados. Lo suficientemente
abarcadora en variables para permitir a los algoritmos de
aprendizaje automatizado establecer modelos de predic-
cién entre habitos y cancer que hubieran podido pasar
desapercibidos mediante el andlisis de la epidemiologia
clasica, sea esta descriptiva, de correlacién o de inferencia
a través de medidas de dispersidn, tablas de frecuencia,
coeficientes de correlacién de Pearson, regresién lineal,
T de student, ANOVA, por solo nombrar algunos ejem-
plos (2).

El aprendizaje automatizado es una rama de la inte-
ligencia artificial que, a través de los diferentes tipos de
aprendizaje (supervisado, no supervisado, semisupervisa-
do), realiza el procesamiento de un gran conjunto de

1 https://www.argentina.gob.ar/salud/instituto-nacional-del-cancer/estadisti-
cas/incidencia
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informacién en un tiempo compatible con las necesida-
des del andlisis. A fin de conocer qué algoritmos son los
mas precisos para la deteccién de factores vinculantes a la
enfermedad neoplésica, se abordd el trabajo de investiga-
cién con un enfoque interdisciplinar. Se amplié el tamafio
de la muestra con el objeto de obtener mayor cantidad
de datos vélidos que permitiesen establecer modelos de
prediccién a los algoritmos de aprendizaje automético que
caractericen la relacién entre habitos y enfermedad neo-
plasica.

La IA permite obtener mejores resultados para las pre-
dicciones y diagnoésticos de enfermedades al poner mayor
énfasis en el desarrollo de programas informaticos inteli-
gentes. Los trabajos publicados hasta la fecha se fundaron
en bases de datos publicos y se refieren ala importancia del
uso de la inteligencia artificial para el diagndstico y trata-
miento de enfermedades. Ninguno de los trabajos mencio-
nados hace referencia a la utilizacién de la IA en estudios
de prevenciéon. Moreno Luna (3) remarca la importancia
de la aplicacion de la IA en la medicina y en los diagndsti-
cos precoces para el procesamiento de iméagenes de luna-
res, con el fin de detectar melanomas; para ello, utilizé la
base de datos ISIC 2016, que cuenta con novecientas iméa-
genes en su banco de datos. También, Prado Vazquez (4)
concluyd en su trabajo de clasificacién molecular en capas
de informacién sobre los datos moleculares del melano-
ma basados en modelos gréficos probabilisticos, logrando
establecer la correlacién entre la informacién registrada
en las historias clinicas de los pacientes y los resultados
obtenidos en su analisis.



Cancer, toxicos ambientales y nutricionales

En todo organismo las células se multiplican, nacen y
mueren. Algunas lo hacen a grandes velocidades, mien-
tras que otras lo hacen muy lentamente de acuerdo con
las necesidades de los tejidos y organismos. El balance
entre los procesos de nacimiento y muerte se mantiene
mediante un complicado sistema de controles genéticos
que involucra senales de crecimiento, de inhibicién y
de muerte celular. La mayoria de los canceres se produ-
ce por dafnos genéticos en los componentes del sistema
de controles. Al perder el control, las células se multi-
plican rdpidamente, forman tumores, se malignizan.

El término céncer engloba un conjunto de mas de
doscientas enfermedades de origen genético. La mayo-
ria de las mutaciones se produce en las células somati-
cas y se transmite a las células hijas durante la mitosis.
Solamente cuando la mutaciéon se produce en el ADN
de los gametos, la probabilidad de desarrollar un can-
cer se hereda de padres a hijos (5, 6).

El cuerpo humano estd formado por alrededor de
1014 células que se multiplican por divisién celular,
siendo el dafio o el envejecimiento la sefial de que
deben ser reemplazadas por células nuevas. En el nor-
mal funcionamiento del ciclo celular intervienen tres
tipos de genes. Estos son los protooncogenes que par-
ticipan en la formacién y multiplicacién normal de las
células. Incluyen genes que codifican para factores de

21
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crecimiento, receptores de factores de crecimiento y
todas las proteinas que intervienen en la transduccién
de senales de los factores de crecimiento. El protoon-
cogén mutado se denomina oncogén, y la mutacién da
como resultado un aumento de la velocidad de la divi-
sion celular, teniendo caracteristicas autosémicas domi-
nantes. Basta que un alelo mute para que la mutacién
se exprese fenotipicamente. Otros son los genes supre-
sores de tumores, que inhiben el crecimiento celular.
Pueden sufrir cambios en su ADN que disminuyan esta
funcién, en cuyo caso las células tumorales se multipli-
can sin control. Se manifiestan con caracteristicas auto-
sémicas recesivas, es decir, ambos alelos tienen que
estar mutados para que se expresen fenotipicamente.
Entre los ejemplos de genes supresores que codifican
proteinas se encuentran: a) p53 (gen que codifica la
proteina tumoral 53) y b) Bcl-2 (gen que codifica la
proteina 2 de la leucemia/linfoma de células B) (7).
Por ultimo, estdn los genes de reparacién del ADN, y
existen distintos mecanismos para tal fin.

Cuando los mecanismos de reparacién no son sufi-
cientes o efectivos, se produce una mutacién que se
manifiesta como un cambio permanente en el genoma.
Los destinos de una célula que ha sufrido dafio genéti-
co primario son: la reparacién, el aumento de la ines-
tabilidad y la senescencia o la apoptosis; esta ultima
funciona como un mecanismo de proteccion en el cual
se sacrifican las células dafiadas, pero el organismo
prevalece.

Los sistemas de control del ciclo celular responden
a informacién del proceso al que estan controlando
mediante sensores. Asi, detectan que se haya completa-
do exitosamente la replicacién del ADN o que los cro-
mosomas resultantes se hayan separado correctamente.
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Si por algin motivo esto no sucediera, se envian sefa-
les para retardar la progresion a la fase siguiente y para
permitir que los sistemas de reparacion del genoma
actien. Los puntos de control son monitoreados por
proteinas inhibidoras del ciclo celular. Estas proteinas
son codificadas por genes supresores de tumores, ya
que su accién inhibe la divisién celular y promueve la
reparacién o la apoptosis de la célula danada (7-9).

Las mutaciones que dan origen a células tumora-
les se producen con mucho mayor frecuencia en las
células somadticas, por lo que no son transmisibles de
progenitores a su descendencia, pero si a las células
hijas, lo que da lugar a un clon de células alteradas.
Una célula tumoral se caracteriza por la pérdida de la
inhibicién por contacto, el aumento en la velocidad de
proliferacion celular, la pérdida de diferenciacién (aso-
ciada a cambios metabdlicos) y la formaciéon de masas
tumorales. A estas caracteristicas se suman al fenotipo
tumoral: inestabilidad gendmica, invasiéon de los teji-
dos adyacentes, apariciéon de subpoblaciones migrato-
rias, capacidad de proliferar en otros tejidos y formar
metdstasis, neoangiogénesis e inmortalidad celular.

El cancer de cada persona es una combinacién uni-
ca de cambios genéticos. Es un proceso microevolutivo
que, en general, se produce en una escala de tiempo
de afos, se necesitan no menos de cuatro mutaciones
activantes de protooncogenes e inhibitorios de genes
supresores de tumores en la misma célula para que
un tumor comience a malignizarse. Dentro del mismo
tumor es posible que las diversas células tengan cam-
bios genéticos distintos (9, 10).

La carcinogénesis se divide en tres etapas: ini-
ciacion, promocién y progresion. La primera etapa es
un cambio celular irreversible o mutacién del 4cido
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desoxirribonucleico que, si bien es compatible con la
vida de la célula, involucra cambios en el sistema de
senales bioquimicas asociadas al control de la proli-
feracion celular o de la intercomunicacién con otras
células. En la segunda etapa, la célula danada recibe
estimulos para su crecimiento y proliferacién y comien-
za a dividirse sin control. En la tultima, las células de las
subpoblaciones que han sido generadas a partir de la
expansion clonal inicial han establecido su malignidad
y la enfermedad avanza (11).

Si bien el origen del céncer es genético, la tumo-
rigénesis surge de una interaccién entre la genética y
el medio ambiente. El cdncer se origina principalmente
como consecuencia de la exposiciéon prolongada a car-
cinégenos, entendidos como aquellos agentes quimicos,
fisicos o bioldgicos que aumentan la tasa de mutacién
en células y tejidos especificos, y que son considerados
carcinogénicos (9). Las mutaciones en el ADN pueden
originarse por diversas causas, tales como los radicales
libres del oxigeno (O:), errores en la divisién celular,
herencia, factores ambientales (exdgenos y endégenos)
y algunos virus (11).

La IARC (Agencia Internacional para la Investiga-
ciéon del Céncer) clasificé los carcindgenos en cuatro
grupos, segun las pruebas cientificas existentes sobre la
carcinogénesis de compuestos y factores fisicos (12,13),
como se puede apreciar en la siguiente figura.
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Figura 1. Clasificacion de los carcindgenos

Ej.: Radiacion solar,
Carcindgeno tabaquismo, alcohol,
confirmado carnes rojas
procesadas.
Ej.: Carnes rojas. Spray
s para cabello,
& plobatle esteroides, aceites
frituras comestible
Ej.: Gases de
G"f'p(?s de Carcind posible d y humo de
Carcinégenos = a
gasolinas. Café.
Ej.: Campos
| | | magnéticos, luz
3 No clasificable ‘ fluorescente,
| | polietileno, te.
4 No carcinégeno ——— Ej.: Caprolactam

Fuente: elaboracién propia con base en la referencia de la IARC, OMS.

La interaccién de varios factores de riesgo contribuye
al desarrollo de la enfermedad neoplasica, tal es el caso
de a) factores ambientales exdgenos y endégenos, y b)
los factores individuales (como, por ejemplo, la predispo-
sicién genética). A través de estudios epidemioldgicos, se
ha demostrado que entre el 80 % y el 90 % de los tumores
malignos tienen su causa en carcinégenos derivados del
comportamiento humano (14).

1.1. Factores predisponentes de cancer

Dentro del grupo de los factores predisponentes fisicos se
encuentran la exposicion a campos electromagnéticos, radia-
ciénionizante yradiacién ultravioleta. En cuanto alos factores
quimicos, abarcan el alcohol, el tabaco, los compuestos orga-
noclorados ylos hidrocarburos arométicos policiclicos (HAP).
Porotrolado, los factores biol6gicos comprenden el sobrepeso
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y la obesidad, la dieta, los compuestos mutagénicos y can-
cerigenos presentes en los alimentos, el ejercicio fisico y las
infecciones.

Uno de los factores predisponentes fisicos relaciona-
dos con la exposicion es la presencia de campos electro-
magnéticos. Estos se definen como la existencia de dife-
rencias de voltaje que, al principio, generan un campo
eléctrico, el cual puede existir incluso sin corriente. Asimis-
mo, las corrientes eléctricas son las responsables de origi-
nar los campos magnéticos. La magnitud de estos ultimos
varia en funcién del consumo de energia, mientras que la
fuerza del campo eléctrico se mantiene constante.

En la vida diaria, se utilizan equipamientos que gene-
ran campos magnéticos, cuyas potencias y efectos sobre el
organismo aun se desconocen. La bibliografia define que un
campo magnético de 50/60 Hz puede ser un probable factor
tumoral. Ejemplos de fuentes comunes incluyen ordenadores
(240 Hz), televisores (200 Hz, 800 Hz, 1000 Hz), teléfonos mévi-
les e inaldmbricos (90 Hz, 120 Hz), y tecnologias como wifi o
Bluetooth (2472 MHz) (11).

Existen estudios epidemioldgicos que indican una rela-
cién entre la exposicién a un campo magnético de baja fre-
cuencia (entre 0 Hz y 300 Hz) y el riesgo de padecer céncer.
Se han encontrado resultados significativos que vinculan este
factor a los diagndsticos de gliomas, meningiomas y leuce-
mias (15).

La radiacién ionizante también se encuentra entre los
factores predisponentes fisicos y se la entiende como la
emision de alta energia con la fuerza necesaria para sepa-
rar un electréon de un d&tomo o de una molécula y causar
su ionizacién. Se mide en Sievert (Sv), que es la unidad
del Sistema Internacional de Unidades (SI) para cuantifi-
car el efecto bioldgico del depdsito de un joule de energia
de radiacién en un kilogramo de tejido humano (16, 17).
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Las fuentes de esta radiacién pueden ser naturales, como
los rayos césmicos que atraviesan la atmdsfera terrestre, o
artificiales, como los equipos de imagenes médicas: radio-
graffa, tomografia computarizada (TC) o tomografia por
emision de positrones (PET) (18).

En proteccion radioldgica se habla de una milésima par-
te, es decir, en mili Sieverts (mSv). El limite de exposicién que
puede recibir un individuo es de 1 mSv como dosis total por
ano. Ejemplos de estas radiaciones son la radiografia de térax:
0.02 mSv, la mamografia: 0.60 mSv (17). El riesgo de cancer se
incrementa en dosis de 0.5 Sv que se detectan a lo largo de los
aflos y tienen como variables dependientes el sexo, la edad y el
tipo de neoplasia que se desarrolla (19, 20).

La induccién del cancer por medio de radiaciones ioni-
zantes se produce por activacion de los protooncogenes o por
lainactivacion de las células supresoras de tumores. También,
por accién directa sobre el ADN o de forma indirecta por los
radicales libres generados por la interaccién de la radiacién
conelaguadelacélula(21).

Losestudiosdiagndsticos queutilizanrayos Xnoimplican
dosis de radiacién extremadamente elevadas. Se ha demos-
trado, epidemioldgicamente, que dosis superiores a la franja
entre los 50 mSvylos 100 mSv o exposiciones agudas entre 10
mSvy50mSvincrementan el riesgo de cancer (17, 19, 20).

Es dificil estimary cuantificar el dafio que pueden produ-
cir dosis inferiores a 10 mSy, pero esto no significa que el riesgo
sea inexistente. Este tipo de radiacién puede danar el ADN, lo
que ocasionaria la formacién tumoral. Asi, aunque el riesgo
seabajo, siafectaaun gran ntimero de individuos, puederesul-
tar en un problemaimportante de salud ptblica (22, 23).

Por ultimo, en este grupo de factores fisicos se encuentra
la radiacién ultravioleta, definida como la exposicion créni-
ca y excesiva a la luz solar. Esta conduce a efectos adversos
prematuramente, tales como eritema o quemaduras solares,
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envejecimiento acelerado dela piel y carcinogénesis postsolar.
Sele atribuyen estos dafios a la luz ultravioleta procedente del
cosmos (24).

Laluz se define como ondas cortas o una radiacion elec-
tromagnética. Una onda corta es entendida como una pertur-
bacién o una magnitud fisica que varia y que se propaga en
el espacio y durante el tiempo. El espectro electromagnético
abarca desde las ondas de radio con longitudes de onda de
kilémetros e inclusive los rayos gamma (por debajo de 0,1 nm).
Laluzvisible es una pequena parte del espectro.

Laradiacién ultravioleta, o UV, tiene unalongitud de onda
mayor a la de los rayos X'y, a su vez, més corta que la onda de
laluzvisible. Estas ondas son las que implican un mayor efecto
sobre las células al provocar lesiones en el ADN; debido a que
sulongitud de onda corta es inferior a la emitida porla luz visi-
ble. Se clasifican en tres tipos sobre la base de dicha longitud,
tal como se puede observar en la grafica siguiente (25).

Figura 2. Longitudes de onda: UV-A 320-400 nm, UV-B 280-315 nm y UB-C 200-280 nm?

Visible

700 nm 600 nm 500 nm 400 nm

Fuente: elaboracién propia.

Los efectos de esta radiacidn sobre la piel se miden en
unidades de Dosis Estdndar de Eritema (DES), las cuales
equivalen a 100 J/m? (26). La radiacién UV-A es la longitud

2 Fuente: https://tinyurl.com/mwajjpav
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de onda madas cercana a la de la luz visible y si llega a
la superficie terrestre. Es capaz de generar la aparicion
de ERO (especies reactivas de oxigeno), como el oxigeno
singlete, y favorece las lesiones como la 8-oxoguanina, que
es altamente mutagénica. La exposicién a esta radiaciéon
puede ser a causa del uso de lamparas en el &mbito labo-
ral, y puede traer como consecuencia problemas oculares
y cutdneos en humanos, porque al igual que la radiacién
UV-B (ultravioleta de onda corta) dafia el ADN, de modo
que se lo considera carcinégeno (27, 28).

La exposicion a la radiacién UV-B induce la aparicién
de mutaciones, asi como la inmunosupresion local en la
piel; también, dafa las vias que permiten la induccién a la
apoptosis, y promueve la proliferacién de células alteradas
e inmaduras. Los rayos UV-C (rayos ultravioleta de onda
muy corta) tienen una longitud de onda entre 200 nm y 280
nm, por lo que son potentes y producen mucho dano a la
superficie que resulta afectada.

Laluzultravioleta no solo puede ser emitida de manera
externa, sino también producida artificialmente. Ejemplos
de estas emisiones son las generadas por ciertas lamparas
LED vy, principalmente, por las camas solares, que tienen
efectos cancerigenos.

Las dosis de radiacion UV-A emitidas por las camas
de bronceado superan los limites tolerados por la piel.
Estudios sobre esta radiaciéon UV artificial han demostrado
que el uso frecuente y prolongado de solarios aumenta el
riesgo de desarrollar melanoma y carcinoma escamoso de
piel (27-30).

Otro grupo defactores predisponentes estudiados sonlos
quimicos, entre los que se incluyen el alcohol, el tabaco, los
compuestos organoclorados y los hidrocarburos aromaticos
policiclicos (HAP).
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El alcohol se refiere a las bebidas alcohdlicas que contie-
nen una mezcla de diferentes sustancias, siendo el etanol la
mads abundante. Este compuesto es un liquido claro, incoloro,
volatil e inflamable que es metabolizado por el higado a una
velocidad aproximada de entre 10 gy 15 g por hora. Su valor
energéticoesde 7,1 kcal por gramo de alcohol.

Los mecanismos por los cuales las bebidas alcohdli-
cas pueden ser carcinogénicas alin no estdn completamente
determinados. Sin embargo, se atribuyen efectos genotéxicos
al metabolito acetaldehido. Esta sustancia se ha establecido
como un factor de riesgo para el desarrollo de carcinoma
hepatocelular, carcinoma de células escamosas de es6fago y
canceres de cavidad oral, faringe, laringe, colon-recto y mama
(enmujeres) (31-35).

El segundo factor descripto es el tabaquismo, definido
como una enfermedad adictiva crénica. La nicotina es el com-
ponente quimico responsable de la adiccién. Representa una
delas mayores amenazas parala salud a nivel mundial. Anual-
mente, fallecen por esta causa unos siete millones de taba-
quistas directos y un millén doscientos mil fumadores pasivos
(36, 37). El tabaco sufre una combustién incompleta durante
su consumo, que produce siete mil sustancias quimicas, de
las cuales cincuenta son cancerigenas (38, 39), entre ellas el
benzopireno, que es el compuesto de mayor relevancia y un
indicador principal de exposicién (40, 41).

El riesgo también es mayor para los fumadores que para
los exfumadores (42), siendo este hébito no solo responsable
delaincidencia de cdnceres como el de pulmon, sino que tam-
bién eleva la mortalidad de céncer de colon, recto y préstata
(43). Elhabito de fumar acttia como un carcinégeno vinculado
con el virus del papiloma humano (VPH o HPV), que pro-
duce cancer de cuello de utero (44, 45). El tabaquismo tiene
una relacién causal al menos con dieciséis tipos de cédncer,
clasificados como tumores hematopoyéticos de laringe, rifién,
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vejiga, pancreas, eséfago, faringe, estémago, higado, cavidad
nasal, cuello uterino, carcinoma escamoso bucal y bronco-
pulmonar. A su vez, la evidencia demuestra que fumar puede
causar cancer de mamayleucemia en ninos (35, 46).

El fumador pasivo aspira casi el 20 % del humo
ambiental que exhala un fumador activo. Este humo tiene
mayores concentraciones de particulas que se mantienen
en suspension, son preferentemente absorbidas por la via
aérea superior y la cavidad bucal de aquellos sujetos que
estén expuestos (39, 43, 44).

Como tercer factor quimico se encuentran los com-
puestos organoclorados, sustancias con propiedades alta-
mente toxicas, contaminantes ambientales permanentes y
que se presentan en bajas dosis. Debido a la alta afinidad
por las grasas y su baja solubilidad en el agua, se las
encuentra en la grasa de las diferentes especies de anima-
les. Las dioxinas (2, 3, 7, 8-tetraclorodibenzo-paradioxina-
TCDD) y de los policlorobifenilos (PCB) (desde el 2, 3, 4, 7,
8-pentaclorodibenzofurano al PCB 126) se pueden encon-
trar en la carne, los lacteos, los huevos y el pescado (47-49).

Por ultimo, se encuentran los hidrocarburos aroma-
ticos policiclicos (HAP), un grupo de compuestos quimi-
cos muy amplio. Comtinmente se presentan en mezclas
complejas, son muy abundantes en la naturaleza y son
el resultado de la utilizacién de agroquimicos y de una
combustién de hidrocarburos que reaccionan de manera
incompleta con el oxigeno, lo que da como producto final
monoxido de carbono y HAP.

La dieta es una fuente de exposicién a estos hidro-
carburos a través del consumo de alimentos cultivados en
zonas contaminadas, donde los HAP estan presentes en los
alimentos, debido a la pirdlisis (combustién incompleta)
de carbohidratos, aminoacidos y acidos grasos. El ejemplo
mads claro de esto sucede con el proceso de cocciéon de
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carnes a fuego directo (alta temperatura) o en los procesos
de ahumado, donde se produce la formacién de HAP sobre
la superficie de estas (49, 50).

La medicién de dichos policiclicos en diferentes estu-
dios ha permitido establecer que la concentracién aproxi-
mada que puede encontrarse en un alimento incluye entre
quince y veinte tipos diferentes, siendo estas las fuentes
mas frecuentes de exposicién en la poblacién humana
(51). Dentro de los mas representativos se encuentran:
acenafteno, acenaftileno, antraceno, benzo[a]antraceno;
benzola]pireno, benzole|pireno, benzo[b]fluoranteno,
benzo[g,h,i]perileno, benzo[j|fluoranteno, benzo[k]fluo-
ranteno, criseno, dibenzo[a,h]antraceno, fluoranteno, fluo-
reno, indeno[1,2,3-c,d]pireno, fenantreno, pireno.

El benzo[a]pireno (BaP) es el mds estudiado; existen
limites méximos tolerables para los distintos alimentos y
los procesos a los que son sometidos (1 % al 15 % del total
de HAP) (52, 53). En estudios experimentales con BaP, se
ha comprobado que produce mutaciones en genes supre-
sores de tumores, como el gen p53 (54-57). Asi ocurre
también con el alquitrdn de hulla, un subproducto que se
obtiene del carbén mineral, cuando este se calienta a 1000
°C mediante pirdlisis. Su uso estd destinado a la produc-
cién de sustancias quimicas refinadas, como el benceno,
tolueno, xileno (dimetilbenceno), naftaleno y una gran
variedad de compuestos aromaéticos (58). El contacto con
este hidrocarburo aromadtico y sus residuos puede ocurrir
principalmente por exposicién ocupacional, y es causante
de canceres de piel, pulmdn, vejiga, rinén y de las vias
digestivas. Ademads, se lo utiliza en la preparacién de pro-
ductos para tratar distintas afecciones de la piel, como
eczema, psoriasis y caspa (59).°

3 Aclaracién: esta dltima mencién no sera objeto de estudio en este trabajo.
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A su vez, el benceno es un hidrocarburo aromaético
obtenido de la destilacion del alquitran de hulla, que se
mantiene en estado liquido a temperatura ambiente y es
altamente toxico e inflamable. Se emplea en la industria
como disolvente y en la fabricacién de colorantes y plas-
ticos, entre otros usos (60). La IARC estableci6 la carcino-
genicidad de esta sustancia al asegurar que, en el cuerpo
humano, es la causa del dafio al sistema hematopoyético.
En estudios epidemioldgicos, se confirmé la relacién cau-
sal entre la exposicidn al benceno y el desarrollo de leuce-
mia mielégena aguda* (60-62).

Existen otros compuestos, como los utilizados en la
industria, y en particular el uso de derivados del petréleo
es una fuente importante de contaminacién ambiental.
De las actividades de esta categoria pueden liberarse ben-
ceno, plomo, arsénico y HAP, por lo que estos compuestos
requieren actividades reguladas y controladas en cuanto a
sus niveles de seguridad en la manipulacién y manejo de
sustancias quimicas. La bioacumulacién de estos téxicos
genera en la poblacién circundante problemas endocrinos,
respiratorios, inmunoldgicos, renales, hepéticos, alergiasy
malformaciones genéticas (teratégenos), entre otras afec-
ciones (63, 64). Li et al. (65) definen la epigenética como
“los factores y procesos moleculares alrededor del ADN
que regulan la actividad del genoma, independientemente
de la secuencia del ADN, y son mitéticamente estables”
Estayla genética de los individuos, al exponerse a ambien-
tes téxicos o consumir alimentos con bioacumulacién de
ellos, afectan la salud humana.

Los compuestos halogenados son actualmente vein-
titrés contaminantes orgdnicos persistentes, que incluyen
las dioxinas y los insecticidas de diclorodifeniltricloroetano

4 Tampoco este punto serd objeto de estudio aqui.
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(DDT). Estos compuestos comparten analogia con los
policlorobifenilos y la IARC los ha clasificado como car-
cinégenos del grupo 2A para los seres humanos. Los
mas estudiados son el p,p’-diclorodifenil-trichloro-etano
(v su metabolito p,p’-dicloro- difenil-dicloro-etileno), el
f3-hexaclorociclohexano y el hexaclorobenceno (grupo 2B-
IARC), que presentan interferencia a nivel endocrino y una
posible relacién con el cdncer de mama y de tiroides en
algunos compuestos (49, 52).

Respecto de los agroquimicos, segin la bibliografia,
se incluyen estudios como el de Duarte, entre otros, quien
realizé una investigacion en las provincias de Santa Fe,
Coérdobay Entre Rios en la cual relevo altos indices de mor-
talidad por céncer en esta region de Argentina. El trabajo
incluyd la correlaciéon entre los cdnceres mas frecuentes en
el rea estudiada (pulmdn, colorrectal, préstata y mama) y
el trabajo agricola e industrial (66). El auge y mantenimien-
to durante afios del uso de los agroquimicos como organo-
cloradosy el glifosato (N-fosfonometil) glicina tienen como
caracteristica la persistencia y la bioacumulacién. Estos
compuestos no tienen un proceso de descomposicién rapi-
do, lo que contribuye a su persistencia, bioacumulacién y
lipofilicidad. Por lo tanto, estan presentes en los alimentos
y contribuyen a convertirlos en factores predisponentes de
enfermedades neoplésicas (64, 67).

Finalmente, la acrilamida es un hidrocarburo aroma-
tico utilizado en la industria del plastico, el papel y el trata-
miento del agua potable y aguas residuales. Esta sustancia
quimica, que es un mondémero de vinilo hidrosoluble, tam-
bién se encuentra en alimentos, envases de los alimentos,
selladores y adhesivos. Ademaés, forma parte del humo del
tabaco.
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Los alimentos que contienen carbohidratos y el ami-
noécido asparagina, al ser expuestos a altas temperaturas
(superiores a 120 °C) y a bajas condiciones de hume-
dad, sufren una reaccién de reduccién de aztcares (almi-
dén) que provoca la descarboxilacién y desaminacién de
la asparagina, lo que produce acrilamida como resultado
final. Este proceso se conoce como reaccion de Maillard.
Los métodos de coccién que favorecen esta reaccién son
freir, asar o cocinar al horno (por ejemplo, en papas fritas,
galletas, pan o café), mientras que hervir los alimentos o
cocinarlos en horno microondas no genera este efecto. Un
caso particular es la formacién de acrilamida por pir6lisis
del gluten del trigo (68-70).

Los factores bioldgicos son los mds estudiados en el
admbito de la medicina y las ciencias de la salud por su
vinculacion directa con el cuerpo humano. Entre ellos se
incluyen el sobrepeso y la obesidad, asi como la dieta, los
compuestos mutagénicos y cancerigenos presentes en los
alimentos, la actividad fisica y las infecciones.

En cuanto al sobrepeso y la obesidad, se entienden
como una acumulacién excesiva de grasa corporal que
puede ser perjudicial para la salud. Estas condiciones se
clasifican segun el indice de masa corporal (IMC), y se
considera sobrepeso cuando el IMC es superior a 25 y obe-
sidad cuando supera los 30. El IMC se calcula dividiendo
el peso en kilogramos por el cuadrado de la estatura en
metros (IMC = peso [kg] / estatura [m]?) (71).

La obesidad se ha convertido en un problema de salud
publica debido a su aumento exponencial, que ha alcanza-
do dimensiones pandémicas. Los sujetos con un incremen-
to significativo en la cantidad de tejido adiposo desarrollan
un estado inflamatorio crénico leve, lo que conlleva un
aumento a nivel sistémico de mediadores proinflamatorios
estimulados por sefiales de origen exdgeno o enddgeno.
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Este proceso proinflamatorio se vincula con enfermedades
degenerativas cronicas, como la diabetes tipo 2, la resis-
tencia a la insulina y las enfermedades cardiacas, asi como
con el dano al ADN ocasionado por el estrés oxidativo.

La inflamacién provocada por el incremento del tejido
adiposo favorece la infiltracién y activacién de macréfagos,
asi como el aumento en la accién de citocinas de respuesta
proinflamatoria, como el factor de necrosis tumoral alfa
(TNF-a), la interleucina 1-beta (IL-1p), la interleucina-12
(IL-12), el interferén-y (IFN-y) y la interleucina 6 (IL-6).

Ademas, la inflamacion asociada con la obesidad favo-
rece la tumorigénesis mediante el aumento de adipocitos
hipertréficos, que estimulan la produccion del factor indu-
cible por hipoxia 1-alfa (HIF-1a) y promueven la angiogé-
nesis (72).

En 2007, el Fondo Mundial para la Investigacién del
Céancer inform6 que un 35 % de las incidencias de enfer-
medad neopldsica a nivel mundial se pueden atribuir a
la obesidad y al sobrepeso. Entre los principales canceres
relacionados se encuentran el colorrectal, los canceres de
mama, de es6fago, de estébmago y de pancreas (73-75).

El aumento del riesgo de céncer estd mds asociado a
condiciones como la obesidad y a una alimentacién des-
equilibrada, pobre en verdurasy frutas, mds que ala ingesta
de potenciales carcinégenos en los alimentos. Sin embar-
go, entre los potenciales cancerigenos més importantes de
la dieta se han propuesto las nitrosaminas, las aminas hete-
rociclicas y los hidrocarburos policiclicos aromaéticos, los
cuales derivan del tratamiento en la elaboracién de ciertos
productos alimentarios o del tipo de coccién de alimentos
como las carnes (76, 77).

La dieta, relacionada con el factor predisponente ante-
rior, es el patrén alimentario constituido por un conjunto
de alimentos y productos alimentarios que una poblacién
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consume de manera habitual, sea varias veces al dia, a la
semana o al mes. Este retine las representaciones, creen-
cias, conocimientos y practicas vinculadas a la alimenta-
cion, ya sea por tradicién familiar o aprendidas y comparti-
das por un grupo social entre si, que se desenvuelve dentro
de una cultura a lo largo de los afios.

La alimentacién constituye una variable multidimen-
sional y, por tanto, medir su exposicién resulta complejo,
pero importante para poder evaluar los alimentos que tie-
nen incidencia en la enfermedad neoplasica (78, 79). A
partir de ella es posible observar un estilo de vida de la
cultura propia de una poblaciéon que vive en un hébitat
con determinadas caracteristicas geograficas y climdticas
que limitan, en algunos casos, la disponibilidad y acceso
a los alimentos y la tecnologia, produccién, manufactura,
procesamiento, distribucion y venta. Desde el proceso de
globalizacidn, se cambiaron los patrones alimentarios en
gran parte de los paises y culturas con précticas poco salu-
dables, sumado a un ritmo de vida mas vertiginoso, que
facilita el consumo de alimentos procesados y bajos en
nutrientes.

Los alimentos ahumados, en escabeche, con alto con-
tenido graso o calientes en extremo, debido a su pretra-
tamiento o en su produccion para el consumo, pueden
contener altas dosis de nitritos y nitratos, entre los carciné-
genos mas importantes. Cabe destacar que se mencionan
como adyuvantes en la transformacién maligna el bajo
consumo de calcio y vitaminas antioxidantes, asi como el
alto consumo de sodio. También es conocido que la dieta
con alta ingesta de carnes durante toda la vida en mujeres
se asocia con un aumento del 43 % en el riesgo de cancer
de mama premenopausico (80, 81).
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En la vida cotidiana, el consumo de bebidas no
alcohdlicas puede traer aparejados riesgos para el desarro-
llo de enfermedad neoplésica sin que sea tenido en cuenta.
De las infusiones mas conocidas, desarrollaremos el ries-
go que puede resultar de un excesivo consumo de mate
y de bebidas azucaradas. Estas dltimas son ricas en calo-
rias “vacias” y pueden causar aumento de peso. Las Guias
Alimentarias 2020-2025 recomiendan limitar los azicares
anadidos a menos del 10 % de su ingesta diaria de calorias.
Una recomendacién para las mujeres es el consumo de
seis cucharaditas (100 calorias) de azucar al dia, mientras
que se aconseja nueve cucharaditas (150 calorias) diarias
para los hombres.

El aztcar también puede encontrarse bajo diferentes
nombres, como jarabe de maiz, dextrosa, fructosa, jarabe
de maiz rico en fructosa, miel, sirope, sirope de agave,
jarabe de arroz marrén, melaza, jugo de cafa evaporado y
edulcorantes no nutritivos, como el aspartamo, acesulfame
K o estevia, que no aportan calorfas (82).

Los riesgos asociados a la salud estdn dados por el
aumento de peso, la resistencia a la insulina que pue-
de derivar en diabetes tipo 2 y el incremento a padecer
enfermedades cardiovasculares. Cabe recordar que en un
individuo la inflamacién generada por la obesidad puede
desencadenar enfermedades sistémicas crénicas (83, 84).

El mate es una infusién que se prepara a base de
hojas de yerba mate que se secan, cortan y muelen. Al
igual que el café y el té, tiene propiedades de antimutagé-
nico, antioxidante y antiinflamatorio. Sin embargo, debido
al tratamiento previo al que deben someterse las hojas y
plantas de yerba mate, se han encontrado concentraciones
de HAP (benzopireno) a causa del proceso de secado (tem-
peraturas elevadas) y procesamiento de las hojas (corte y
molienda). Se ha asociado significativamente el consumo
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de mate con el cancer de esé6fago. Los estudios realizados
demuestran un nexo, aunque no hay evidencia consisten-
te sobre la relacidon dosis-respuesta, es decir, asociacién
de mayor riesgo a mayor consumo. Por consiguiente, se
considera que la relacion entre la enfermedad neoplasica
en el eséfago y el mate puede tener dos vias: la presencia
del cancerigeno benzopireno o un factor externo, como el
agua caliente utilizada para el consumo de esta bebida,
que genera una irritacién crénica en la mucosa de este
6rgano (85-87).

En lo que se refiere a los compuestos mutagénicos y
cancerigenos en los alimentos, entendemos por bacterias
a los microorganismos unicelulares que se reproducen de
forma exponencial por fisién binaria, siendo algunas de
ellas patdégenas o no, y son utilizadas en la industria ali-
menticia y farmacéutica para la elaboracion de diferentes
productos de consumo (yogures, antibiéticos, entre otros)
(88, 89).

Muchos de estos microorganismos procariontes y
eucariontes (bacterias, virus, hongos) son responsables de
la intoxicacidn alimentaria, y los signos, sintomas y grave-
dad dependerén del patégeno que la haya originado y del
individuo que resulte afectado. La Administracién de Ali-
mentos y Medicamentos de los Estados Unidos (FDA, por
sus siglas en inglés) informa sobre las hospitalizaciones y
muertes por estas causas. Los patégenos méas mencionados
son: a) Campylobacter jejuni, b) Clostridium perfringens, c)
Clostridium botulinum, d) Escherichia coli 0157:H7, €) Lis-
teria monocytogenes, f) virus de la hepatitis A y E, g) Baci-
llus Cereus, h) Shigella, i) Staphylococcus aureus, j) Vibrios
(vibriosis) (90, 91).

Algunos de los compuestos mencionados, ya sean
naturales o agregados por el hombre, no causan una
enfermedad aguda cuando se consumen en pequeiias
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cantidades. Sin embargo, se acumulan en el organismo con
el tiempo, lo que puede derivar en graves problemas de
salud a largo plazo. Un ejemplo de ello son las micotoxinas,
que producen enfermedades conocidas con el nombre de
micotoxicosis. A bajos niveles, estos son carcinogénicos,
mutagénicos, teratogénicos; ademads, producen alteracio-
nes mitoéticas, interfieren con el desarrollo fetal, pueden
reducir la tasa de crecimiento y alteran la respuesta inmu-
noldgica, lo cual aumenta la susceptibilidad a infecciones.
También afectan diversos 6rganos y sistemas, como el
higado, los rifiones y los sistemas nervioso, endocrino e
inmune.

Las cepas toxigénicas de hongos producen aflatoxi-
nas, compuestos que se incluyen dentro de las micotoxi-
nas. Estas sustancias quimicas son producidas por algunas
variantes del hongo filamentoso hialino y saprofito Asper-
gillus, como: Aspergillus flavus (B1) y Aspergillus parasiti-
cus, Penicillium y Fusarium. Su toxicidad para humanos
y ganado puede causar enfermedad y muerte. Estas toxi-
nas se encuentran en alimentos como maiz, arroz, café,
leche, legumbres, entre otros, especialmente cuando no
se han tratado adecuadamente en su proceso de cosecha
y comercializacién. Aunque los hongos pueden ser des-
truidos durante los procesos industriales o de coccidn, las
toxinas que generan persisten en los alimentos (92, 93).

Las aflatoxinas que tienen implicancias para la salud
humana son las producidas por especies de Aspergillus
flavus, que generan las aflatoxinas Bl y B2 (AFBl y AFB2,
respectivamente). La otra especie, el Aspergillus parasiti-
cus, produce las aflotoxinas B, Gl y G2, Ml y M2, metaboli-
tos de AFBIl y AFB2 (pueden encontrarse en la leche). Las
especies Aspergillus ochraceus y Penicillium verrucosum
producen ocrotoxina A y diversas especies de Fusarium
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que infectan el maiz, producen fumonisinas Bl, B2 y C4
(son micotoxinas producidas por Fusarium verticillioides y
E proliferatum, que contaminan los cereales).

La aflatoxina B1 es el factor que impide el desarrollo
fetal normal y tiene la mayor capacidad de carcinogénesis,
dado que acelera la enfermedad. Ademads, este compuesto
puede provocar alteraciones genéticas repentinasy perma-
nentes, incluyendo una mutacién especifica en el codén
249 del gen supresor p53, lo cual esta directamente relacio-
nado con la génesis de tumores (92, 94, 95). Existen més de
cuatrocientas micotoxinas, de las cuales las aflatoxinas, las
ocratoxinas, las fumonisinas y la cearalenona tienen inje-
rencia en la induccién de los canceres de mama, higado,
esofago y prostata (96).

Esplausible que, durante el almacenamiento de granos
como el maizy el mani, asi como en la producciény proce-
samiento de alimentos, se generen sustancias mutagénicas
y cancerigenas (97, 98). Estas sustancias resultantes, que
son formas activas de mutagenos, se clasifican como geno-
toxinas, porque se unen a la molécula del ADN, modifican
sus bases y favorecen la apariciéon de mutaciones. Asi, pro-
vocan la inactivacién de genes supresores y la pérdida de
la heterocigosidad (LOH, del inglés loss of heterozygosity) o
la activacién de protooncogenes que pueden promover la
inestabilidad genémica, la aneuploidia y la transformacién
maligna seguida de la progresion neoplasica (99-101).

En cuanto a la actividad fisica, se la entiende como
todo movimiento que realiza un sujeto usando los muscu-
los esqueléticos y que permite el gasto de energia, como
hacer ejercicio o practicar un deporte, realizar tareas
domeésticas, bailar, caminar, entre otras actividades (102).
Existen estudios epidemiolégicos que demuestran que, a
través de diferentes mecanismos, la merma o la falta total
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de actividad fisica contribuyen de manera estrecha con la
formacién de tumores. Es bueno recordar que su ausencia
o escasez contribuyen al sobrepeso y que este actiia alte-
rando y aumentando la actividad endocrina (estrégenos,
andrégenos, insulina y factores de crecimiento), lo que, a
su vez, permite el desarrollo de tumores (103).

Luego se encuentran las infecciones, como otro factor
predisponente bioldgico para el cancer. En el afo 2017,°
el Instituto Nacional del Céncer de EE. UU. afirmé que
existen numerosos agentes infecciosos que contribuyen a
ciertos tipos de cancer (104, 105). De esta manera, se han
identificado agentes etioldgicos infecciosos, tales como las
bacterias, virus, hongos y parésitos, que estdn asociados
a las causales de cancer. Algunos de ellos son: a) Helico-
bacter pylori (cancer gastrico), b) Chlamydia pneumoniae
(cancer de pulmon), c) Chlamydia trachomatis (cancer de
cuello de ttero), d) virus de Epstein-Barr (EBV) (carcinoma
nasofaringeo, linfoma de Burkitt, cdncer géstrico, linfoma
de Hodgkin y cdnceres de lengua y amigdalas palatinas),
e) Salmonella typhi (colangiocarcinoma), f) Streptococcus
bovis (cancer colorrectal), g) Borrelia burgdorferi (linfo-
ma), h) Human herpesvirus 8 (HHV-8) (o virus del sarcoma
de Kaposi, esta relacionado con el sida), i) virus del papi-
loma humano (VPH) (céncer de cuello uterino, y canceres
de lengua, amigdalas y eséfago), j) virus del papiloma
humano T16, 18, 31, 33, 35, 39, 45, 51, 52, 56, 58 y 59
(adenocarcinomas escamosos [90 %] y cervicales [75 %)),
k) virus de las hepatitis B, Cy D (VHB, VHC, VHD, la hepa-
tocarcinoma primaria 80 % por VHB), 1) virus del polioma
de células de Merkel humano, retrovirus linfotrépico de
células T humanas tipo 1 (HTLV-1) y el virus de la inmuno-
deficiencia humana (VIH) tipo 1 y 2 (leucemia, cdncer de

5 Fuente: https://tinyurl.com/4cbj89rj
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pulmoén y linfomas), m) Schistosoma hematobium (céancer
gastrico), n) Trematodos hepdticos (cancer de vejiga), o)
Opisthorchis viverinni y Clonorchis sinensis (colangiocarci-
nomas y carcinomas hepatocelulares).

En Argentina, las estimaciones realizadas en el afio
2018 mostraron que cerca de diez mil casos de cancer pue-
den ser atribuidos a estas infecciones (8,1 %), lo que las
ubica en un lugar intermedio a nivel mundial. Con rela-
cién a Sudamérica, la IARC estim6 ciento diez mil casos de
cancer atribuidos a infecciones (en el ano 2018), los cuales
se debieron principalmente a VPH (43,6 %) y a Helicobac-
ter pylori (38,8 %), seguido del virus de hepatitis C (6,8%)
y virus de hepatitis B (3,5%). En cuanto al sexo, el VPH
explic6 el 64 % de los canceres atribuibles a infecciones
en mujeres y el Helicobacter pylori explicé el 60,5 % de los
canceres atribuibles a infecciones en varones (106-108).

Por ultimo, especificamente se hallan las hormo-
nas utilizadas en los anticonceptivos orales. Acttian como
mediadores quimicos del organismo y son producidas por
las glandulas endocrinas del cuerpo humano. Su transpor-
te es a través del torrente sanguineo a todos los compo-
nentes del cuerpo, ya sean células, tejidos, 6rganos (entre
otros). Se definen como medicamentos del tipo hormonal,
de administracién por via oral, con la finalidad de tener
control sobre la natalidad, y se componen de versiones
sintéticas de las hormonas femeninas naturales, que son el
estrégeno y la progesterona (estrégeno y progestina).®

Respecto al vinculo entre el uso de anticonceptivos
orales y el riesgo de desarrollar canceres de mama, cuello
de utero, endometrio, ovario, colon y recto se ha informa-
do que efectivamente existe una asociacién entre el uso de
dichos anticonceptivos y los cdnceres de mama y cuello

6  Fuente: https://tinyurl.com/777uw6ar
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uterino a largo plazo. Asimismo, se ha demostrado que el
uso de esta medicacion reduce los riesgos de padecer cén-
ceres de endometrio, ovario, colon y recto (109, 110).



Aprendizaje automatico (machine learning)

La inteligencia artificial (IA) fue definida en 1956 por John
McCarthy, Marvin Minsky y Claude Shannon como “la
ciencia e ingenio de hacer méquinas inteligentes, especial-
mente, programas de céalculo inteligentes” En 1997, 1a 1A fue
presentada con Deep Blue, una computadora de IBM que
fue capaz de ganarle en una partida de ajedrez al entonces
campe6n mundial Gari Kasparov. Este hito marcé un antes
y un después en el desarrollo de esta tecnologia.’

El aprendizaje automadtico es un campo de la inte-
ligencia artificial que puede, mediante una gran base de
datos y algoritmos, aprender e identificar patrones de
comportamiento para predecir posibilidades de ocurren-
cia casi sin intervencién del humano. Puede realizar tareas
sobre seguridad informadtica, traduccién, reconocimiento
del habla, tendencias y recomendaciones acerca de un
producto o servicio.

El aprendizaje supervisado es una subcategoria del
machine learning. Utiliza una serie de datos etiquetados
para ensefar a los modelos a producir el resultado desea-
do. Estos datos contienen informacién sobre resultados
correctos para que el modelo pueda aprender de la mejor
manera.

7 https://tinyurl.com/yxsatk8n
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El aprendizaje no supervisado utiliza datos sin etique-
tar. A partir de esos datos, descubre patrones que pueden
ayudar a resolver algun tipo de problema (111).

Los modelos se clasifican en a) aprendizaje supervisa-
do, b) aprendizaje no supervisado, c) aprendizaje semisu-
pervisado y d) aprendizaje reforzado. Es decir, estos algo-
ritmos reciben y analizan los datos de entrada y predicen
los valores de salida. En la medida que se introducen mas
datos en los algoritmos, en un principio las predicciones
pueden ser mds precisas, lo que da lugar al desarrollo de
“inteligencia”

Los modelos mencionados se definen como:

a. Aprendizaje supervisado. Se da cuando el operador
entrena al algoritmo y carga los datos de las entra-
das y salidas esperadas. Como el operador conoce las
respuestas, corrige las predicciones realizadas por el
algoritmo y es por ello que se alcanza una mayor pre-
cision predictiva.

b. Aprendizaje no supervisado. A diferencia del ante-
rior, el operador no da la instruccién al algoritmo ni
tiene la respuesta. Por el contrario, el propio algorit-
mo establece los patrones mediante el anélisis de los
datos existentes. En este proceso se deja que el algorit-
mo de aprendizaje no supervisado interprete grupos
en los cuales se puedan clasificar los datos sobre la
base de los patrones encontrados.

Ejemplos de algoritmos de agrupamiento incluyen el
algoritmo de k-means, el agrupamiento jerdrquico y el
agrupamiento espectral. Otra estrategia que hace uso del
aprendizaje no supervisado es la reduccién de dimen-
sionalidad (dimensionality reduction), que se utiliza para
reducir la cantidad de variables o caracteristicas en un
conjunto de datos, mientras se conserva la mayor parte de
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la informacién relevante. Esto se logra mediante la extrac-
cién de caracteristicas importantes o mediante la transfor-
macién de los datos en un espacio de menor dimension.
Las técnicas comunes de reduccién de dimensionalidad
incluyen el andlisis de componentes principales (PCA).

c. Aprendizaje semisupervisado (semi-supervised lear-
ning). Se utiliza un conjunto de datos que contiene
tanto ejemplos etiquetados como no etiquetados. La
idea es aprovechar la informacién de los ejemplos eti-
quetados para guiar el aprendizaje de los ejemplos no
etiquetados. En este enfoque, los algoritmos intentan
aprender patrones y estructuras utilizando tanto la
informacién explicita de las etiquetas como la infor-
macion implicita en los datos no etiquetados. El obje-
tivo es mejorar el rendimiento del modelo al aprove-
char la cantidad, potencialmente mayor, de datos no
etiquetados disponibles.

d. Aprendizaje reforzado (reinforcement learning). Es
un enfoque por el cual un agente de aprendizaje inter-
actia con un entorno y aprende a tomar decisiones
6ptimas a través de su retroalimentacion. En lugar de
proporcionarse ejemplos etiquetados de antemano, el
agente toma acciones en el entorno y recibe recom-
pensas o penalizaciones segun el resultado de sus
acciones. El objetivo del aprendizaje por refuerzo es
aprender una politica o estrategia que maximice las
recompensas a largo plazo. Es un enfoque comun-
mente utilizado en problemas de toma de decisiones
secuenciales, como los juegos, la robética y el control
de procesos (111, 112).
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2.1. Algoritmos

Los algoritmos de aprendizaje automatizado que se
emplean en este trabajo son:

o Algoritmos de clasificacion binaria: representan
una puntuacién de prediccidn que indica la certe-
za del modelo usado. La tarea consiste en clasifi-
car los datos como positivos y negativos. Para ello,
el algoritmo contard con un umbral estipulado de
corte para poder clasificar si un dato pertenece a
la clase positiva (puntuacién superior al umbral) o,
en caso contrario, a la clase negativa (puntuacion
inferior al umbral). Por ejemplo, en la clasificacién
binaria solo se puede asignar un valor de 0 o 1. Un
caso tipico es la deteccién del email spam, donde:
spam -> seré etiquetado con un 1; o no es spam >
serd etiquetado con un 0.

o Clasificadores multiclase: a diferencia de la cate-
gorizacién binaria, en la clasificacién multiclase
no hay un umbral (puntuacién méxima o minima)
para asignar etiquetas o clases. Para llevar a cabo
este proceso, este algoritmo calcula el promedio
de la métrica entre todas las clases, lo que permite
obtener una métrica de promedio macro o media
ponderada. La métrica utilizada para evaluar su
capacidad predictiva es la F1.

o Support vector machines (SVM): es un algoritmo
que puede utilizarse tanto con modelos de clasifi-
cadores como de regresion (estos dltimos se expli-
cardn en paginas posteriores). Mapea los datos de
entrada a un espacio de mayor dimensién para
encontrar un hiperplano lineal que maximice la
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separacién entre las clases. Ademas, puede emplear
funciones de kernel para trabajar con patrones no
lineales (112).

o Algoritmos de darbol de decisiéon: simulan la
estructura de un arbol, donde cada bifurcacion
representa un resultado plausible de una decision.
Los nodos del arbol corresponden a pruebas rea-
lizadas sobre una variable especifica, y las ramas
indican los posibles resultados de dichas pruebas
(113). Este algoritmo no fue utilizado para el anali-
sis en este trabajo, pero si lo fueron los algoritmos
de decision forest y random forest, que pertenecen
a este grupo. Estos se describen a continuacién.

o Decision forest es un algoritmo de apren-
dizaje supervisado que utiliza multiples
arboles de decisién para realizar predic-
ciones. Cada arbol en el bosque es una
comparacién donde se entrena al algorit-
mo con una muestra aleatoria del conjun-
to de datos y toma decisiones basadas en
caracteristicas relevantes. Luego, las pre-
dicciones de todos los arboles se combi-
nan para llegar a una prediccién final. La
fuerza de esta técnica radica en su capaci-
dad para manejar caracteristicas de entra-
da tanto numéricas como categoricas, asi
como para lidiar con el sobreajuste y la fal-
ta de generalizacion. Este algoritmo puede
aplicarse sobre variables de tipo continuas
o discretas y datos etiquetados o no eti-
quetados.

° Random forest es un algoritmo dentro de los
bosques de decisién que utiliza un enfo-
que de “ensamble’, en el que se generan
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multiples drboles utilizando muestras alea-
torias del conjunto de datos y subconjuntos
aleatorios de caracteristicas. Las predic-
ciones de los 4rboles individuales se com-
binan mediante votacién o promedio para
obtener una prediccidn final (114, 115).

e Algoritmos de reduccion de dimensionalidad:
admiten la reduccién de variables, trabajando con
aquellas que permiten acceder a la informacién
mads exacta. Dentro de esta categoria se destacan
los andlisis de correlacion, en los cuales la matriz
calcula la relacién entre las diversas variables vy,
a partir de esto, toma decisiones. El anadlisis de
correlacién es una técnica estadistica utilizada para
medir la relacién entre variables. Su intensidad esta
determinada por el coeficiente de correlacién, que
varia entre -1 y +1. Es decir, se pueden presentar
correlaciones negativas o positivas.

A continuacion, se encuentran los andlisis de
componentes principales (principal component analysis
o PCA), un método estadistico cuya utilidad radica en
la reduccién de la dimensionalidad de la base de datos
(BDD) con la que se esta trabajando. Se utiliza cuando
es necesario simplificar la base de datos, por ejemplo,
al elegir un ntimero reducido de predictores para pro-
nosticar una variable objetivo. Esta técnica forma parte
de los algoritmos de aprendizaje no supervisado y solo
emplea variables numéricas.

Por otra parte, estdn los andlisis de la ganancia
de informacidén basada en la entropia de Shannon. Este
andlisis es particularmente util cuando no es eviden-
te cudnta informacién aporta cada atributo al resulta-
do final. Es un buen método para obtener la relacién
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entre las variables independientes y la variable objeti-
vo, utilizando conceptos de entropia de la termodind-
mica aplicados a la informacién (Shannon, 1948). En
este sentido, se puede obtener un ranking ordenado
de las variables segiin la magnitud de su aporte de
informacién hacia la variable objetivo. Se utiliza como
un método alternativo al célculo de las correlaciones
estadisticas.

La entropia mide el grado de desorden o incerti-
dumbre en un conjunto de datos, y se define como “pi,
la probabilidad relativa de apariciéon de la propiedad i
en el conjunto de datos” Por ejemplo, pl podria ser la
probabilidad de tener cédncer de pulmén y p2 la pro-
babilidad de no tenerlo en una poblacién determinada.
En la entropia de la teoria de la informacién vemos
que se mide la confusién o el desorden de los datos
que pertenecen a un conjunto para una variable aleato-
ria (VA) discreta con densidad de probabilidad p. Este
valor indica la medida del desorden de la variable, que
varia entre 0 y 1. Un valor de 0 indica un orden total,
mientras que cuanto mas cerca esté de 1, mayor serd el
desorden (116).

Férmula 1. Formula de la entropia

HO0 = =) p(x)log, p(x)

Fuente: adaptado de T. M. Cover, J. A. Thomas. Elements of Information
Theory. 2nd. ed. Wiley, 2006.

Entonces, p es la probabilidad relativa de aparicién
de la propiedad x en el conjunto de datos. El logarit-
mo en base 2 se refiere a la cantidad de informacién



52 ANALISIS DE DATOS EN CIENCIAS DE LA SALUD MEDIANTE EL APRENDIZAJE DE 1A

codificada en bits (0 y 1). El valor calculado aqui es la
medida del desorden de la variable explicada (la varia-
ble “objetivo” o “target”), con un valor que va de 0 a
1. Un valor de 0 indica un orden total, mientras que
cuanto mas cerca esté de 1, mayor serd el desorden.?

Dentro de estos andlisis de la ganancia de informa-
cion basada en la entropia de Shannon encontramos los
algoritmos de regresion logistica, definidos como los
métodos utilizados en el aprendizaje automatico para
modelar y predecir relaciones entre variables numéri-
cas. Estos buscan encontrar la funcién matemaética que
se ajuste mejor a los datos observados, con el objetivo
de poder realizar predicciones. Las técnicas pueden ser
lineales o no lineales, y se basan en diversos algoritmos,
como la regresidn lineal, polinomial, logistica, regresiéon
de vecinos mds cercanos, entre otros. Son ampliamen-
te utilizadas en diversas dreas (economia, ingenieria y
medicina) para comprender relaciones causales, hacer
prondsticos y tomar decisiones informadas basadas en
datos numeéricos.

En particular, la regresién logistica es un algorit-
mo de clasificaciéon que utiliza una funcién logistica
para modelar la relacién entre variables predictoras y
la probabilidad de pertenecer a una clase especifica.
Los coeficientes se ajustan mediante optimizacién de
maxima verosimilitud y se establece un umbral para
clasificar nuevas instancias. Es ampliamente utilizado
en problemas de clasificaciéon binaria debido a su sim-
plicidad, interpretabilidad y buen rendimiento (116).

8 T. M. Cover, J. A. Thomas (2006). Elements of Information Theory. 2nd. ed.,
p. 5. Wiley.
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Por otro lado, se encuentra el algoritmo baye-
siano, basado en el teorema de Bayes, utilizado para
calcular las probabilidades de una particiéon cuando se
tiene conocimiento de un evento especifico que ya ha
ocurrido. Este enfoque clasifica cada valor de mane-
ra independiente de los demds, y asi proporciona una
predicciéon basada en la probabilidad de que un dato
pertenezca a una categoria especifica, segin el conjun-
to de datos inicial. Utiliza el teorema de Bayes para
modelar y realizar inferencias probabilisticas, actuali-
zando creencias previas mediante la evidencia obser-
vada. De esta manera, combina informacién previa con
datos recién recibidos para generar estimaciones mas
precisas. Los algoritmos bayesianos emplean distribu-
ciones de probabilidad para representar la incertidum-
bre y calculan la distribucién a posteriori a partir de la
evidencia y el modelo. Son especialmente ttiles cuando
los datos son escasos o la incertidumbre es alta, lo que
los hace aplicables en diversas areas, como la clasifi-
cacion, regresidon, agrupamiento y toma de decisiones
bajo condiciones de gran incertidumbre (113).

Algoritmos de agrupacion (claster): su funciona-
miento se basa en la biisqueda de grupos dentro de
los datos de manera iterativa, asignando cada punto a
uno de los grupos representados por la variable defi-
nida (variable K). Dentro de esta agrupacidn, existe un
subalgoritmo denominado A priori, el cual es un algo-
ritmo de asociacién que utiliza machine learning para
analizar datos y buscar patrones o coocurrencias en
una base de datos. Es decir, con base en el analisis de
los datos obtenidos, evaliia la probabilidad de que otro
dato sea seleccionado. Este tipo de algoritmo es amplia-
mente utilizado, por ejemplo, en el ambito comercial,
para predecir las compras de los clientes. Esto significa
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que, si un cliente ha comprado el articulo 1, es pro-
bable que también compre el articulo 2. Las reglas de
asociaciéon se componen de dos partes:

1. Un antecedente (si): un elemento que se encuentra
en el conjunto de datos.

2. Un consecuente (entonces): un elemento que resul-
ta de la combinacién con un antecedente (112).

Cabe aclarar que este algoritmo no se utilizé en el
andlisis del presente trabajo.

Ademas estan los algoritmos de redes neurona-
les, que se comprenden como unidades organizadas
en capas, donde cada una se conecta a las capas
adyacentes. En estas redes participan un gran nimero
de elementos interconectados que trabajan de manera
conjunta para resolver situaciones especificas. Su fun-
cionamiento se basa en el aprendizaje a partir de ejem-
plos y experiencia, lo que permite modelar relaciones
no lineales en los datos, especialmente cuando la vin-
culacién entre variables es compleja o dificil de com-
prender. (Ejemplo: perceptrén multicapa o feedforward
neural network) (117).
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En el aprendizaje supervisado, la regulacion o selec-
ciéon de un algoritmo para obtener mejores resultados
puede ser el origen de un sesgo, debido a la participacién
humana. Por otro lado, en el aprendizaje no supervisado,
las posibilidades de sesgos son menores porque el opera-
dor solo introduce los datos, y asi permite que la maquina
seleccione entre los algoritmos aprendidos y decida cuél
es el méas adecuado para analizar los datos y variables.

Existen métricas para la evaluaciéon de los algoritmos,
los cuales son medidores que permiten caracterizar su
funcionamiento. Entre estas métricas se incluyen:

a. Especificidad (accuracy): mide la proporcién de pre-
dicciones correctas con respecto al nimero total de
predicciones. Ademads, refleja los casos negativos cla-
sificados correctamente por el algoritmo.

b. Matriz de confusion: es una tabla que registra y visua-
liza las predicciones sobre un conjunto de datos cate-
gorizados, evaluando el rendimiento del modelo en
términos de verdaderos positivos, verdaderos negati-
vos, falsos positivos y falsos negativos. Es decir, cada
columna representa el nimero de predicciones reali-
zadas para cada clase, mientras que cada fila indica
las instancias en la clase real. Esta métrica muestra el
nivel de error y acierto del modelo utilizado de mane-
ra numérica.
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Figura 4. Representacion de la matriz de confusion

Fuente: Elaboracién propia.

c. El rea bajo la curva (AUC): es una métrica que mide
la capacidad del modelo para distinguir entre clases
positivas y negativas. Cuanto mayor sea el valor del
AUC, mejor serd el rendimiento del modelo. Su inter-
pretacion se basa en los siguientes casos:

e AUC = 1: indica una clasificacién perfecta, en la que
todas las clases positivas y negativas son correctamen-
te identificadas.

o AUC = 0: representa un escenario en el que todas las
predicciones son erréneas, se clasificaron todos los
positivos como negativos y viceversa.

e 0,5 < AUC < 1: el modelo tiene cierta capacidad para
discriminar entre las clases positivas y negativas, logra
resultados efectivos en término de verdaderos positi-
vos (TP) y verdaderos negativos (TN).

e AUC = 0,5: el modelo no tiene capacidad de distin-
cion entre clases, y su predicciéon es equivalente a una
decisién aleatoria (118).



58 ANALISIS DE DATOS EN CIENCIAS DE LA SALUD MEDIANTE EL APRENDIZAJE DE 1A

Figura 5. Representacion del area bajo la curva

VN VP

FN FP

0 o102 03 04 0p 06 07 08 09 1

Pacientes con diagnostico negativo ——— Pacientes con diagnostico Positivo

UMBRAL

d. Precision y sensibilidad (recall): permiten evaluar la
calidad de un modelo en tareas de clasificacion. La
precision mide la proporcién de predicciones relevan-
tes entre las recuperadas, mientras que la sensibilidad
(o recall) muestra la proporcién de casos positivos que
fueron correctamente identificados por el algoritmo.

Férmula 2. Formula para sensibilidad (recall) = positivos reales (TP: true positives) sobre positivos
reales (TP) mas negativos falsos (FN: false negatives)

TP

RECALL = ————
¢ TP +FN

Fuente: elaboracién propia.

e. Puntuacion F1 (F1 score): es una métrica de evalua-
cién en el aprendizaje automadtico que representa el
promedio armdnico entre la precision y la sensibilidad
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(recall). Esta puntuacién se obtiene calculando la pre-
cisién y el recall (sensibilidad) del modelo, y refleja
cuéntas veces realizé predicciones correctas en rela-
cién con el conjunto de datos analizado (117, 119).

Férmula 3

2.Precision. Recall

P ion F1 =
untuacion TP+ FN

Fuente: elaboracién propia.






Materiales y métodos

El presente estudio adopt6 un diseiio metodoldgico obser-
vacional, de cohorte, mixto y epidemioldgico, utilizando
una muestra no probabilistica aleatoria. La muestra estuvo
conformada por 2.000 habitantes de la Ciudad Auténoma
de Buenos Aires (CABA) y del primer cordén del Gran
Buenos Aires (GBA), con edades de entre 18 y 75 anos,
garantizando una representacion equitativa del 50 % por
sexo en los grupos de casos y controles. Las unidades de
andlisis incluyeron a 333 sujetos con diagnéstico confirma-
do de cancer mediante histologia, que formaron el grupo
“CASO’, y a 1.276 sujetos seleccionados aleatoriamente de
CABA y el primer cordén del GBA, que conformaron el
grupo “CONTROL"?

Asimismo, como criterios de inclusion, se establecid
que los participantes fueran habitantes de CABA y del
primer anillo del GBA, con edades entre 18 y 75 afos,
que aceptaron responder la encuesta y firmaron el con-
sentimiento informado. También se incluyeron aquellos
habitantes dentro del mismo rango etario que tuvieran un
diagnéstico positivo de cancer por histologia (“caso”), asf
como a personas sanas en apariencia al momento de la
toma de la encuesta (“control”).

9 La denominacién “caso” y “control” solo es para identificar la diferencia en la
muestra obtenida, no hace referencia a la denominacién metodoldgica de los
estudios analiticos (casos y controles).
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En cambio, fueron excluidos los habitantes de CABA
y del primer anillo del GBA, con edades de entre 18 y 75
anos, que no hayan firmado el consentimiento informado,
asi como aquellos que no aceptaron responder la encues-
ta; y, por ultimo, se prescindié de las personas que fueran
personal de salud con titulo intermedio (técnico), superior
0 universitario.

Este trabajo se realizé en la Ciudad Auténoma de
Buenos Aires y el primer cordén que la rodea. El primer
cordén abarca los partidos de Avellaneda, Lands, Lomas
de Zamora, La Matanza (en parte), Morén, Tres de Febrero,
San Martin, Vicente Lopez y San Isidro.

Figura 6

GRAN BUENOS AIRES

B crea
. 1er Cordon GBA
2do Cordon GBA

Fuente: Adaptado del INDEC. Ultima actualizacién: 31/1/2023.
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Se utiliz6 como instrumento de recoleccién de datos
una encuesta anénima, mixta y de opciones multiples, a
partir de la cual se obtuvieron 2.600 respuestas. Para acce-
der a la poblacién definida como grupo “caso’, se solicitd
autorizacién a los comités de ética de los hospitales par-
ticipantes, incluyendo el Hospital de Clinicas, el Hospital
Maria Curie, el Centro Médico Austral, el Hospital Narciso
Lopez de Lantus y el Hospital Luisa C. de Gandulfo de
Lomas de Zamora. Los casos correspondieron a pacientes
tratados en estos hospitales durante el periodo del estudio,
que abarcd los anos 2016 a 2018.

La poblacién del grupo “control” estuvo compuesta
por personas de las mismas comunidades donde se origi-
naron los casos, pertenecientes al mismo dmbito geogra-
fico y temporal del estudio. Los controles fueron seleccio-
nados sin considerar sus hébitos o antecedentes, con el
objetivo de minimizar posibles sesgos muestrales.

3.1. Analisis de los resultados'

En el presente trabajo de investigacidn, los resultados se
obtuvieron mediante el andlisis de un conjunto de datos
procesados utilizando técnicas de aprendizaje automatico
(machine learning) dentro del campo de la inteligencia
artificial.!

Se aplic6 una encuesta y se realizé la codificacién de
los tipos de cancer y enfermedades utilizando la Clasifica-
cion Internacional de Enfermedades (CIE-10) (véase Tabla
AI2 en Anexo I). También se registraron antecedentes

10 Véase Anexo I para la codificacién de las variables.

11 Aclaracién: la base de datos digital fundada en la encuesta estuvo a cargo del
Ing. Claudio Milio, quien luego trabajé con el conjunto de datos junto con el Lic.
Jorge Kamlosfky.
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familiaresy el uso de medicamentos (véase Listado N.° 1 en
Anexo I). Una vez creada y completada la base de datos, se
procedio a su depuracién aplicando los criterios de inclu-
sién y exclusion previamente definidos. Se eliminaron los
registros con anomalias o datos incompletos. En el caso de
un registro sin informacién de edad, pero con diagndsti-
co confirmado de céncer, se asigné la edad promedio del
conjunto de datos, que fue de 40 afios.

o Canceres (variables target u objetivo: casos)

C-18: colon, C-34: pulmén, C-44: piel, C-50: mama,
C-55: cuello de ttero, C-61: prostata, C-91: linfoma, C-95:
leucemia.

o Cénceres en general (todos de los que se obtuvieron
casos en la muestra)

C-06 : boca y lengua, C-18: colon, C-55: cuello de
utero, C-63: epididimal (testiculo), C-16: estémago, C-22:
higado, C-39: laringe, C-91: linfoma, C-95: leucemia, C-81:
linfoma no Hodgkin, C-76: liposarcoma, C-50: mama, C-38:
mediastino, C-43: melanoma, C-45: mesotelioma, C-41:
osteosarcoma (columna vertebral), C-56: ovario, C-25: pan-
creas, C-44: piel, C-61: préstata, C-34: pulmon, C-20: recto,
C-68: rifdn, C-46: sarcoma de Kaposi; C-62: testiculo, C-55:
utero, C-67 vejiga, y C-23: vesicula.
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Tabla 1. Cantidad de canceres por diagndstico

Suma diag. C06=4

Suma diag. C16=7

Suma diag. C18=43

Suma diag. C20=2

Suma diag. C22=2

Suma diag. C23=1

Suma diag. C25=4

Suma diag. C34=21

Suma diag. C38=6

Suma diag. C39=2

Suma diag. C41=1

Suma diag. C43=4

Suma diag. C44=19

Suma diag. C45=2

Suma diag. C46=2

Suma diag. C50=101

Suma diag. C55=30

Suma diag. C56=3

Suma diag. C57=1

Suma diag. C61=41

Suma diag. C62=3

Suma diag. C63=1

Suma diag. C71=1

Suma diag. C76=1

Suma diag. C81=1

Suma diag. C91=10

Suma diag. C95=14

Fuente: elaboracién propia: output pc.

« Cantidad de sujetos por cada analisis

Tabla 2. Cantidad de sujetos dentro del grupo “casos” (suma diag. cancer) y grupo “control”
(suma diag. no cancer) para el primer analisis de resultados

‘ Suma diag. no cancer = 1276 ‘ Suma diag. cancer = 329

Fuente: elaboracién propia: output pc.

3.1.1. Primer anélisis de los resultados

Se identificaron las variables del trabajo y se obtuvo un
total de noventa y una. Se aplicé un programa desarrollado
en Python que utiliza conceptos de la teoria de la informa-
cién de Shannon, a partir del cual se realiz6 una seleccién
de variables objetivo.

Con el apoyo de la herramienta Azure Machine Lear-
ning®©, se generd un ranking de las variables independien-
tes que mostraron una mayor correlacién, tanto positiva
como negativa, con la variable dependiente cdncer (tam-
bién denominada “objetivo” o “target”).

Para el anadlisis, se consideraron los 329 diagndsticos
de céncer registrados, de los cuales se seleccionaron ocho
grupos con un nimero significativo de casos (véase Listado
1 de variables en el Anexo II) y un total de 1276 controles.
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3.1.2. Sequndo andlisis de los resultados

El siguiente andlisis se realizé para identificar posibles
variables omitidas en el primer andlisis, repitiendo el pro-
ceso previo de reconocimiento de variables, con un total
de 849. De este modo, se pudo constatar que el conjunto de
variables predictoras aument6 de 88 a 849 (véase Listado 2
de variables en el Anexo II).

Tabla 3. Cantidad de sujetos dentro del grupo “casos” (suma diag. cancer) y grupo “control”
(suma diag. no cancer) para el segundo analisis de resultados

Suma diag. no cancer = 1609 ‘ Suma diag. cancer = 340

Fuente: elaboracién propia: output pc.



Resultados de aprendizaje no supervisado

Figura 7. Primer y segundo andlisis de resultados

METODOS DE
ALGORITMOS SELECCION DE
VARIABLES

Agrupamiento
(Cidster)

K-means E.Shannon—C+yC-

Aprendizaje no -
supervisado Andlisis de
Reduccién de Correladén

dimensionalidad

Machine Learning

Enwopia de Shannon

METODOS DE
ALGORITMOS SELECCION DE
VARIABLES

Correlacion
Andlisis de positiva

Aprendizaje no Reduccién de Correlacion Correlacion
supervisado dimensionalidad Negativa

Entropia de Shannon

Machine Learning

Fuente: elaboracién propia.
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Primer analisis

4.1. Reduccion de dimensionalidad

En el marco de este estudio, se aplicaron diversas técnicas
de aprendizaje no supervisado para analizar y seleccionar
las variables mas relevantes. El primer paso consistié en
realizar un analisis de reduccion de dimensionalidad, con
el fin de simplificar el conjunto de datos sin perder infor-
macién esencial. Dentro de este proceso, se emplearon dos
enfoques principales:

1. Seleccion de variables por entropia de Shannon,
que permiti6 identificar aquellas variables mas infor-
mativas en funcién de su grado de incertidumbre.

2. Anadlisis de correlacion, donde se realizaron dos tipos
de anélisis:

o Correlacidn positiva, paraidentificarlasvaria-
bles que mostraban una relacién directa.

o Correlacidn negativa, que permitié detectar
variables con relaciones inversas.

Posteriormente, se utiliz6 el algoritmo de clustering
(k-means) para agrupar las variables y observar patrones
o similitudes entre ellas. En esta fase, se repitieron tanto
la seleccion de variables por entropia de Shannon como
el andlisis de correlacion. A continuacion, se presentan los
resultados detallados de estas selecciones y andlisis.

4.1.1. Variables seleccionadas por entropia de Shannon (teoria de la informacidn)

Se presenta el ranking de las quince variables que mads
informacién aportan a las variables objetivo.
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Descripcion de las variables por diagndstico

Figura 8. Gréfico de distribucion de frecuencia segtin la entropia del cancer de colon
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Para el céncer de colon las variables con mayor rela-

cién en entropia son

: consumo acumulado de cigarrillos,

tiempo de fumador, exposicion al sol en horas por mes. En
las variables de hébitos alimentarios: carnes rojas cocidas,

plancha, horno, parri

lla, guiso al mes, carnes blancas coci-

das a la parrilla al mes y consumo de bananas, naranjas,
mandarinas, peras y manzanas al mes.
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Figura 9. Grafico de distribucion de frecuencia segun la entropia del cancer de pulmon
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Para el cancer de pulmon las variables con mayor rela-
cién en entropia son: consumo acumulado de cigarrillos,
tiempo de fumador, exposicion al sol en horas por mes e
hijos. En las variables de habitos alimentarios: consumo de
agua embotellada al mes, carnes rojas cocidas en plancha,
guiso al mes, carnes blancas cocidas a la parrilla al mes y
consumo de bananas, naranjas, mandarinas, peras y man-

zanas al mes.
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Figura 10. Grafico de distribucion de frecuencia segtin la entropia del cancer de piel
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Para el cdncer de piel las variables con mayor relaciéon
en entropia son: consumo acumulado de cigarrillos, expo-
sicion al sol en horas por mes. En las variables de héabitos
alimentarios: consumo de carnes rojas y blancas cocidas en
plancha, guiso, horno, parrilla al mes, y consumo de aceite
de girasol en las comidas.
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Figura 11. Gréfico de distribucion de frecuencia segtin la entropia del cancer de mama
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Para el cdncer de mama las variables con mayor rela-
cién en entropia son: consumo acumulado de cigarrillos,
exposicion al sol en horas por mes y en menor relevancia
realizacion de estudios diagnosticos. En las variables de
habitos alimentarios: consumo de carnes rojas cocidas en
plancha, guiso, horno y parrilla al mes, consumo de carnes
blancas cocidas en guiso y a la plancha al mes.
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Figura 12. Grafico de distribucion de frecuencia segiin la entropia del cancer de cuello de utero
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Para el cancer de cuello de tutero las variables con
mayor relaciéon en entropia son: consumo acumulado de
cigarrillos, exposicion al sol en horas por mes. En las varia-
bles de hébitos alimentarios: consumo de agua embotella-
da al mes, carnes rojas cocidas en plancha, horno y guiso al
mes, carnes blancas cocidas en guiso y a la plancha al mes.
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Figura 13. Grafico de distribucion de frecuencia segiin la entropia del cancer de préstata
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Para el cancer de préstata las variables con mayor rela-
cién en entropia son: consumo acumulado de cigarrillos,
exposicion al sol en horas por mes y en menor relevancia
tiempo de fumador. En las variables de habitos alimenta-
rios: consumo de agua embotellada al mes y consumo de
carnes rojas cocidas en plancha, guiso, parrilla, horno y
[ritas al mes, carnes blancas cocidas en guiso y a la plancha
al mes.
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Figura 14. Grafico de distribucion de frecuencia segtin la entropia del cancer linfoma
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Para el linfoma las variables con mayor relaciéon en
entropia son: consumo acumulado de cigarrillos, exposi-
cion al sol en horas por mes. En las variables de hébitos
alimentarios: consumo de aceites y carnes rojas cocidas en
guiso, plancha, horno y parrilla al mes, carnes blancas coci-
das en guiso, plancha y a la parrilla al mes y consumo de
manzanasy bananas al mes.
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Figura 15. Grafico de distribucion de frecuencia segtin la entropia de leucemia
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Para leucemia las variables con mayor relacién en
entropia son: exposicion al sol en horas por mes 'y consu-
mo acumulado de cigarrillos. En las variables de habitos
alimentarios: consumo de aceites y aceites en las comidas,
mariscos y carnes rojas cocidas en la plancha y parrilla al
mes, carnes blancas cocidas en guiso, plancha y al horno al
mesy consumo de manzanas al mes.

4.1.2. Variables seleccionadas por andlisis de correlacidn

« Correlacion positiva (se usala correlacion estadistica)
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Se presentan las quince variables con la mejor correlacién
positiva respecto al diagnéstico positivo de cada tipo de
cancer.

Descripcion de las variables por diagndstico

Figura 16. Grafico de distribucion de frecuencia segiin la correlacion positiva del cancer de colon
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La correlacion positiva entre las variables en estudio
con la variable objetivo muestra las de mayor importancia,
las cuales son: edad, numero de hijos, sexo masculino y
tiempo como fumador, consumo de bebidas embotelladas,
consumo acumulado de cigarrillos y de pan. Entre las varia-
bles finales del ranking estan: antecedentes personales de
leucemia, consumo de carnes rojas fritas al mes, anteceden-
te personal de cdncer de mama 'y uso de manos libres con

el celular.
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Figura 17. Gréfico de distribucion de frecuencia segiin la correlacion positiva
del cancer de pulmén
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La correlacion positiva entre las variables con el can-
cer de pulmén muestra que las de mayor importancia son:
consumo acumulado de cigarrillos, nimero de hijos, edad,
consumo de cereales y hortalizas, antecedentes personales
de cdncer de colon, cuello de ttero y mama, tiempo como
fumador, consumo de frutas con cdscara y naranjas al mes.

Entre las variables finales del ranking estan: consumo
de edulcorantesy aceite de oliva. También estd uso del DIU
como método anticonceptivo.
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Figura 18. Grafico de distribucion de frecuencia segtin la correlacion positiva del cancer de piel
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La correlacién positiva entre las variables con el can-
cer de piel muestra que las de mayor importancia son:
consumo de aceite de girasol, cereales, frutas con cdscaray
manzanas al mes, antecedente personal de cdncer de pros-
tata y mama, portar el celular en la cartera'y consumo de

edulcorante.

Entre las variables finales del ranking estan: consumo
de carnes blancas y rojas en guiso, carnes rojas a la plancha,
uso de las manos libres con el celular, sexo masculino y
antecedente personal del cdncer de cuello de titero.
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Figura 19. Gréfico de distribucion de frecuencia segiin la correlacion positiva del cancer de colon
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La correlacién positiva entre las variables con el can-
cer de mama muestra que las de mayor importancia son:
sexo femenino, edad, niimero de hijos, antecedente personal
de cdancer de colon, uso de sahumerios al mes, uso de edulco-
rantes, consumo de hortalizas, cereales, consumo de carnes
blancas en guiso 'y de frutas y manzanas con cdscara al mes.

Entre las variables finales del ranking estan: consumo
de naranjas al mesy uso del DIU como anticonceptivo.
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Figura 20. Grafico de distribucion de frecuencia segiin la correlacion positiva
del cancer de cuello de titero
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La correlacién positiva entre las variables con el can-
cer de cuello de ttero muestra que las de mayor impor-
tancia son: edad, sexo femenino, uso de sahumerios al mes,
numero de hijos, uso de edulcorantes, consumo de hortali-
zas, cereales, consumo de carnes blancas en guisoy de frutas
y manzanas con cdscara al mes, antecedente personal de
cancer de mama, consumo de bebidas embotelladas.

Entre las variables finales del ranking estan: antece-
dente personal de cdncer de pulmon, consumo de peras al
mesy uso de aceite de girasol.
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Figura 21. Gréfico de distribucion de frecuencia segiin la correlacion positiva del cancer de colon
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La correlacién positiva entre las variables con el can-
cer de prostata muestra que las de mayor importancia son:
edad, peso, estatura, niimero de hijos, tiempo de fumador,
consumo de aceite de girasol, consumo acumulado de ciga-
rrillos, portar el celular en la cartera, consumo de carnes
rojas al mesy bebidas embotelladas.

Entre las variables finales del ranking estan: uso del
preservativo, consumo de carnes rojas en guiso al mes 'y

realizacion de radiografias dentales.



ANALISIS DE DATOS EN CIENCIAS DE LA SALUD MEDIANTE EL APRENDIZAJE DE IA 83

Figura 22. Grafico de distribucion de frecuencia segtin la correlacion positiva del cancer linfoma

carnesBlancas_guiso_mes
comida_baja_en_sal
carnesRojas_fritas_mes
manzanas_conCascara_mes
Celular_manos_libres
Ap_C18
edad
carnesRojas_guiso_mes
Cant_comidas
estatura
Beb_light

Frec_RX_dental

Beb_saborizadas

Cereales
Sexo_M

0.00 100 200 300 400 500 6.00 7.00

La correlacién positiva entre las variables con el linfo-
ma muestra que las de mayor importancia son: sexo mas-
culino, consumo de cereales, bebidas saborizadas y light,
realizacion de radiografias dentales, estatura, cantidad de
comidas al dia, consumo de carnes rojas en guiso por mes
y edad.

Entre las variables finales del ranking estan: antece-
dente personal del cdncer de colon, uso de manos libres
con el celular, consumo de manzanas con cdscara al mes,
comidas bajas en sal, carnes rojas fritasy carnes blancas en
guiso al mes.
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Figura 23. Grafico de distribucion de frecuencia seguin la correlacion positiva de leucemia
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La correlacidn positiva entre las variables con la leu-
cemia muestra que las de mayor importancia son: antece-
dente personal de linfoma y cdncer de mama, consumo de
[frutas, peras y manzanas con cdscara al mes, uso de sahu-
merios al mesy dormir con el celular.

Entre las variables finales del ranking estan: descono-
cimiento sobre el uso de anticonceptivos, consumo de edul-
corantes, bebidas saborizadas, cerealesy consumo de carnes
blancas en guiso por mes, portar el celular en la cartera.
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o Correlacion negativa

Se presentan las quince variables que muestran la mejor
correlaciéon negativa con el diagndstico de cada tipo de
cancer.

Descripcion de las variables por diagndstico

Figura 24. Grafico de distribucion de frecuencia segin la correlacién negativa del cancer de colon
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La correlacion negativa entre las variables con el can-
cer de colon muestra que las de mayor importancia son:
estudios diagndsticos, sexo femenino, exposicion a la luz
solar al mes, uso de anticonceptivos orales, consumo de
mariscos, dormir con el celulary ejercicio fisico al mes.
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Entre las variables finales del ranking estan: consumo
de té al mes, golosinas, frutas peladas y otras frutas al mes,
uso de anticonceptivo DIUY frecuencia de radiografias.

Figura 25. Grafico de distribucion de frecuencia segtin la correlacion negativa
del cancer de pulmén
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La correlacion negativa entre las variables con el can-
cer de pulmén muestra que las de mayor importancia son:
estudios diagndsticos, uso de anticonceptivos orales, ejerci-
cio fisico al mes, consumo de carnes rojas al horno y carnes
blancas fritas al mes, consumo de azticar y bebidas light y
dormir con el celular.

Entre las variables finales del ranking estan: consumo
de pan, bebidas blancas al mes, carnes rojas fritas y maris-
cos en guiso al mes, IMC y peso.
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Figura 26. Grafico de distribucion de frecuencia segtin la correlacion negativa del cancer de piel
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La correlacion negativa entre las variables con el can-
cer de piel muestra que las de mayor importancia son:
exposicion a la luz solar al mes, consumo de carnes blancas
y rojas al horno por mes, estudios diagndsticos, uso de pre-
servativos, consumo de legumbres, facturas, frutas peladas
al mesYy ejercicio fisico al mes.

Entre las variables finales del ranking estan: peso (en
kg del sujeto), uso de aziicar, golosinas, aceites, manzanas
peladas al mesy frecuencia de radiografias dentales.
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Figura 27. Grafico de distribucion de frecuencia segtin la correlacion negativa
del cancer de mama
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La correlacion negativa entre las variables con el can-
cer de mama muestra que las de mayor importancia son:
sexo masculino, estudios diagndsticos, estatura, uso de anti-
conceptivos orales, consumo de aceites, azicar, uso de acei-
tes en comidas, consumo de carnes rojas al horno, facturas
y peso.

Entre las variables finales del ranking estan: realiza-
cion de ejercicio fisico al mes, no endulzar las infusiones,
consumo de carnes blancas al horno por mes 'y consumo
de pan.
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Figura 28. Grafico de distribucion de frecuencia segtin la correlacion negativa
del cancer de cuello de titero
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La correlacion negativa entre las variables con el can-
cer de cuello de titero muestra que las de mayor impor-
tancia son: sexo masculino, estudios diagndsticos, peso,
consumo de facturas, legumbres, carnes rojas al horno al
mesy peso.

Entre las variables finales del ranking estan: consumo
de aceites, carnes rojas a la parrilla por mes, uso de aztcar,

pan, aceites en las comidas, uso de anticonceptivo orales
e IMC.
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Figura 29. Grafico de distribucion de frecuencia segtin la correlacion negativa
del cancer de préstata
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La correlacion negativa entre las variables con el can-
cer de préstata muestra que las de mayor importancia son:
estudios diagndsticos, consumo de azicar, frutas, bananas
peladas y manzanas con cdscara al mes, carnes blancas al
horno por mes, cantidad de comidas, consumo de té al mes,
dormir con el celulary horas de exposicion al sol por mes.

Entre las variables finales del ranking estén: ejercicio
[isico en horas al mes, consumo de legumbres y uso de DIU.
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Figura 30. Grafico de distribucion de frecuencia segiin la correlacion negativa del cancer linfoma
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La correlacién negativa entre las variables con el lin-
foma muestra que las de mayor importancia son: consumo
de aceite y en las comidas, estudios diagnosticos, sexo feme-
nino, horas de exposicion al sol por mes, frutas y bananas
peladas al mes, legumbres, uso de anticonceptivos orales y
Jrecuencia de radiografias.

Entre las variables finales del ranking estan: consumo
de manzanas y peras peladas al mes, aceite de oliva y de
girasol, consumo de carnes rojas a la parrilla al mes.
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Figura 31. Grafico de distribucion de frecuencia segtin la correlacion negativa de leucemia
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La correlacion negativa entre las variables con la leu-
cemia muestra que las de mayor importancia son: edad,
uso de preservativos, estudios diagndsticos, exposicion al sol
en horas al mes, nuumero de hijos, consumo de azicar, galle-
tasy carnes rojas al horno por mes.

Entre las variables finales del ranking estan: consumo
de aceites y legumbres, IMC, uso de anticonceptivos orales,
tiempo de fumadory cantidad acumulada de cigarrillos.

4.2. Algoritmo de agrupamiento (cldster)

Al conjunto de datos se lo agrupa segtin criterios de distan-
cia (acorde con el centroide).
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o K-means

Se divide el conjunto de datos en k grupos. Cada grupo se
asocia a un centroide y los datos se corresponden con el
centroide mas cercano. Cada centroide representa el pro-
medio de los elementos de cada uno de los k grupos (de
ahi el nombre de la variable “k-means”).

Este algoritmo no hace ningtn tipo de andlisis respec-
to delos casos de diagndstico positivo o negativo de cancer,
sino que, simplemente, agrupa a los pacientes en k gru-
pos segun diferentes pares de variables elegidas. El valor
agregado que le da interés a este trabajo estd en intentar
superponer los diagnésticos positivos con alguno de los k
grupos, en caso de ser posible.

Para que el resultado tenga mayor interés y valor
semantico, los pacientes se dividen en k=4 grupos. En
general, cada grupo corresponderd con valores bajos o
altos en unay otra variable, respectivamente.

Posteriormente, se busca que, para cada tipo de can-
cer, todos los casos correspondientes se agrupen en una
Unica categoria. De este modo, los resultados seran del
tipo: “Todos los casos diagnosticados como positivos para
el cancer ‘X’ presentan un valor bajo en el atributo ‘y’ y alto
en el atributo ‘z”.

En el caso de variables dicotémicas, en lugar de
emplear los términos “alto” o “bajo’, resulta més adecuado
utilizar “si” o “no’; segin corresponda.

En algunos casos, se visualiza que alguna variable pre-
senta valor nulo, sin ser dicotémica y, por ello, se coloca
“no” en lugar de “bajo’; ya que ofrece un resultado mas
enriquecedor.

Para la seleccién de variables en el armado de clus-
teres, se prueban todas las combinaciones de pares de
variables que fueron seleccionadas segun los criterios
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expuestos en el capitulo anterior. El resultado se presenta
siguiendo este mismo criterio: primero, se mostraran los
resultados de clustering con las variables seleccionadas por
entropia, luego aquellos basados en la correlacién positiva
y, finalmente, los de correlacién negativa. En cada caso, se
presentardn combinaciones destacables para cada tipo de
cancer que se analiza, siempre que alguna combinacién
cumpla los requisitos previamente establecidos.

e K-means con variables seleccionadas con entropia

A continuacidn, se presenta un listado por tipo de cancer,
indicando si existen combinaciones de variables seleccio-
nadas por entropia de Shannon, donde todos los casos
diagnosticados como positivos estan totalmente incluidos
dentro de un mismo tipo de céncer.

La separacion en cuatro grupos se realizé con base en
los siguientes criterios:

a. Proximidad entre los datos (criterios de cercania).

b. Valores altos o bajos en dos variables, lo que da como
resultado las cuatro combinaciones o grupos posibles,
representados en la grafica con los colores verde, rojo,
azul y fucsia. Estos colores son asignaciones jerarqui-
casy ejemplifican los valores agrupados por el algorit-
mo, representan una escala nominal.

Esta clasificaciéon permite una mayor especificidad en
el anélisis. No se opt6 por dividir en dos o tres grupos por-
que la informacién obtenida era trivial; por ejemplo, en el
caso del cancer de prostata, todos los datos recaerian en el
sexo masculino.
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En las graficas, los puntos negros representan los casos
de este tipo de cancer incluidos en la muestra, mientras
que las estrellas senalan el centroide de cada grupo (centro
de masa), es decir, la media de los datos (promedio).

Figura 32. (lustering de diversas variables
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En las gréficas correspondientes al cancer de préostata
y linfoma (entropia), se observa la agrupaciéon de datos
basada en medidas de distancia, especificamente la distan-
cia euclidiana o norma euclidiana (la distancia entre dos
puntos de una grafica). Ademas, los datos estdn escalados,
lo que significa que han sido normalizados para garantizar
que la distancia euclidiana sea coherente.
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Figura 33. (lustering para estudiar cancer de préstata y linfoma
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Ladicotomia “poco” o “mucho” para una variable indi-
ca que, del 100 % de los casos de todos los tipos de céncer,
se puede determinar a qué grupo pertenece cada uno. Esto
significa que, para un tipo especifico de cancer, todos los
pacientes comparten valores categorizados como “poco” o
“mucho” respecto a una variable determinada. Sin embar-
go, esta clasificaciéon no implica causalidad; simplemente
es una caracteristica descripta observada en los datos.

Para algunos cénceres, esta herramienta se encontré
con ciertas variables que no pudo encasillar, por lo que
simplemente las eliminé. Por ejemplo, en el C-34 (cancer
de pulmodn) desestimo la variable “cigarrillos acumulados’,
ya que esta variable estaba tanto en el grupo de los fuma-
dores activos como en el de fumadores pasivos.

Otra observacion a partir de las tablas con los resulta-
dos (ver tablas por diagndstico en Anexo III) muestra que
todos los casos positivos de cancer tienen siempre “poco”
de las dos variables combinadas por clustering. Lo mencio-
nado anteriormente se aplica tanto a la entropia como a la
correlacion positiva y negativa.
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La separacion en cuatro grupos aleatorios planteados
por la herramienta k-means acorde con los criterios de cer-
cania muestra que la dispersion de los canceres siempre
da “pocos” entre las variables seleccionadas y que esto se
atribuye al niimero de casos analizados. Como se pensé
que este resultado del primer andlisis podia ser un sesgo,
se eliminaron las restricciones al algoritmo (sin limite en
la toma de datos). Sin embargo, no se registraron cambios
significativos.

Se puede concluir que este tipo de algoritmo no apor-
ta informacién relevante, por lo que no se aplicé en el
segundo analisis.

Segundo analisis
4.3. Reduccion de dimensionalidad

4.3.1. Entropia de Shannon

Se presenta un ranking con las veinte variables que mas
contribuyen en términos de informacién a las variables
objetivo asociadas con los diferentes diagndsticos de can-
cer.
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Figura 34. Grafico de distribucion de frecuencia segiin la entropia del cancer de colon
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Para el cancer de colon las variables con mayor rela-
cién en entropia son: consumo acumulado de cigarrillos,
consumo de bebidas sin alcohol en litros por mes, seguido
por cantidad de ejercicios en horas por mes. Asimismo, se
observa no uso de bloqueadores solares, consumo de vasos
al mes de vino. Por dltimo, se observa que las dltimas cinco
variables de menor influencia para este cancer son: uso
de medicamentos hipertensivos, consumo al mes de frutas,
consumo de encurtidos, cantidad de pan y antecedente per-
sonal de sufrir hipertension arterial.
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Figura 35. Grafico de distribucion de frecuencia segiin la entropia del cancer de pulméon
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En el cincer de pulmdn las variables que mas se
relacionan con la entropia son: consumo acumulado de
cigarrillos, consumo de bebidas sin alcohol en litros al mes,
consumo de cigarrillos (mds de 40 al dia). Entre las varia-
bles menos influyentes se encuentran: cantidad de radio-
grafias, consumo de bebidas sin alcohol (mds de 3 litros
por semana), consumo de encurtidos al mes, consumo de
comidas procesadas al mes, consumo de pescados, mariscos
y legumbres al mes, ejercicio fisico al mes. Finalmente apa-
rece antecedente familiar, en la linea paterna, del cdncer
de utero.
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Figura 36. Grafico de distribucion de frecuencia segtin la entropia del cancer de piel
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En el andlisis para el cancer de piel, las variables con
mayor correlacion son: nunca toma sol y quienes si toman
sol seguidas por consumo acumulado de cigarrillos. Entre
las variables de habitos alimentarios estan: consumo de
legumbres al mes, consumo de bebidas sin alcohol en litros
al mes, consumo de aceite de girasol, encurtidos, hortalizas
al mes, consumo de vino en cantidad de vasos por mes.
Ademas, se destacan las variables: ejercicio fisico en horas
por mesy antecedente personal de melanoma.
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Figura 37. Grafico de distribucion de frecuencia segtin la entropia del cancer de mama
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El cdncer de mama se correlaciona con mayor inten-
sidad con las siguientes variables: antecedentes familiares,
por la linea materna, en mujeres. Luego siguen en orden

de importancia: no usa

anticonceptivo oral, con igual peso

en el sexo femenino y el masculino, y control ginecoldgico

cada 6 meses.
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Figura 38. Grafico de distribucion de frecuencia segiin la entropia del cancer de cuello de utero
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El cdncer de cuello de ttero se correlaciona con mayor
intensidad con las variables siguientes: consumo de bebidas
sin alcohol en litros por mes, legumbres al mes y que nunca
consume, consumo acumulado de cigarrillos. Luego siguen
en orden de relevancia las variables: no usa anticonceptivo
oral y diafragma. Al final de este ranking aparecen: antece-
dentes familiares, linea materna, mujer con este cdncer.
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Figura 39. Grafico de distribucion de frecuencia segiin la entropia del cancer de préstata
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Para el cancer de prostata, se desestiman las variables
que se consideran tautoldgicas, sin embargo, las tltimas
variables del ranking muestran asociacién con este cancer.
Estas son: consumo acumulado de cigarrillos, consumo de
bebidas sin alcohol en litros al mes y consumo de frutas

al mes.
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Figura 40. Grafico de distribucion de frecuencia segiin la entropia del diagndstico de linfoma
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Para el linfoma, las variables con més correlacion son:
consumo acumulado de cigarrillos y de aceite crudo. Segui-
do por exposicion al sol, consumo de aceite cocido, aceite
crudo en las comidas, cereales y legumbres que consume por
mes, cantidad de galletas, sexo femenino. De igual manera
estan las variables que no se corresponden, como: control
ginecologico, Papanicolaou, anticonceptivo diafragma.
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Figura 41. Grafico de distribucion de frecuencia segtin la entropia del diagndstico de leucemia
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La leucemia es un diagndstico que se relaciona con
mayor frecuencia con las siguientes variables: consumo de
carnes rojas, pescados y mariscos al mes, consumo de acei-
te crudo y cocido. Le siguen en orden de relevancia: uso
[frecuente de sahumerios en la semana, consumo de bebidas
sin alcohol en litros al mes, consumo de legumbres al mes,
consumo de vino en vasos o no al mes, cantidad de galletas
y, por ultimo, consumo acumulado de cigarrillos.

o Anadlisis por correlacion positiva

Se presentan las veinte variables con la mejor correlacién
positiva con el diagnéstico positivo de cada tipo de céncer.
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Figura 42. Grafico de distribucion de frecuencia seguin correlacion positiva del cancer de colon
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La correlacidn positiva entre las variables con la varia-
ble objetivo muestra que las de mayor importancia son:
edad, uso de medicamentos antihipertensivos arteriales,
antecedente familiar, linea paterna, de cdncer de higado,
pdncreas, colon, en la linea directa, cdncer de cabeza y cue-
llo, asma, antecedente personal de hipertension arterial y
no uso de bloqueadores solares.
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Figura 43. Grafico de distribucion de frecuencia segiin correlacion positiva del cancer de pulmon
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La correlacién positiva entre las variables con la varia-
ble objetivo muestra que las de mayor importancia son:
edad, fuma mds de 40 cigarrillos al dia, cantidad de Rx,
antecedente familiar, linea materna, de cdncer de encéfa-
lo, cuello de uitero, melanoma, medicamentos antihiperglu-
cemiantes, consumo de cereales, consumo de bebidas sin
alcohol (mds de 3l a la semana).
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Figura 44. Grafico de distribucion de frecuencia seguin correlacion positiva del cancer de piel
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La correlacién positiva entre las variables con la varia-
ble objetivo muestra que las de mayor importancia son:
antecedentes familiares en la linea materna y paterna para
el melanoma, asma, sarcoma de Kaposi, cdncer de rifion,
gastritis cronica, consumo de bebidas sin alcohol (una bote-
lla a la semana), no toma sol, no consume aceite de girasol
y legumbres.

Entre las variables finales del ranking estan: antece-
dentes familiares en la linea directa y materna para cdncer
de prdstata, sarcoma de Kaposiy asma.
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Figura 45. Grafico de distribucion de frecuencia segiin correlacion positiva del cancer de mama
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La correlacién positiva entre las variables con la varia-
ble objetivo muestra que las de mayor importancia son:
antecedente familiar de cdncer de mama por linea materna
y paterna, no realizarse controles ginecolégicos y Papanico-
laou cada 6 meses, no uso de anticonceptivos orales, inyec-
tables y diafragma y antecedentes familiares de cdncer de
cuello de ttero.

Entre las variables finales del ranking estan: antece-
dentes familiares de obesidad en la linea paterna y no con-
sumo de legumbres.
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Figura 46. Grafico de distribucion de frecuencia segtin correlacion positiva
del cancer de cuello de utero
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La correlacién positiva entre las variables con la
variable objetivo muestra que las de mayor importancia
son: antecedentes personales de tumor maligno en vagina,
antecedente familiar, linea materna, de cdncer de cuello de
utero y mama, nivel de estudios completo primaria, edad,
no consumo de legumbres, estado civil viudo, consumo de
bebidas sin alcohol (mds de 3 litros a la semana y en bote-
lla), no realizarse controles de ginecologia y Papanicolaou
cada 6 meses. Entre las variables finales del ranking estan:
antecedente familiar, linea directa, de cdncer de eséfago, no
uso de anticonceptivos orales y antecedente familiar, linea
paterna, de obesidad.
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Figura 47. Grafico de distribucion de frecuencia segtin correlacion positiva del cancer de préstata
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La correlacién positiva entre las variables con la varia-
ble objetivo muestra que las de mayor importancia son:
antecedente familiar, linea paterna, de cdncer de prostata,
edad, uso de medicamentos hipertensivos arteriales, antece-
dentes familiares de hipertension arterial y asma, consumo
de mds de 3 litros de bebidas sin alcohol a la semana.

Entre las variables finales del ranking estan: anteceden-
tes familiares, linea materna, cdancer de rifion, linea directa,
cdncer de pdncreasy linea paterna, cdncer de colon.
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Figura 48. Grafico de distribucion de frecuencia segtin correlacion positiva
del diagnostico de linfoma
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La correlacién positiva entre las variables con la varia-
ble objetivo nos permite ver que las de mayor importancia
son: no exposicion a la luz solar, consumir cereales al mes,
consumo semanal de bebidas sin alcohol, consumo de car-
nes blancas en guiso, no consumo de legumbres, pescados y
mariscos.

Entre las variables finales del ranking estdn: no consu-
mir frutas y comer cereales mds de 3 veces a la semana.
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Figura 49. Grafico de distribucion de frecuencia segtin correlacion positiva
del diagnéstico de leucemia
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La correlacién positiva entre las variables con la varia-
ble objetivo muestra que las de mayor importancia son:
antecedente familiar de reflujo gastroesofdgico, cdncer de
colon y leucemia por linea paterna, antecedentes de gastritis
cronica y celiaquia en la linea materna, uso de sahumerios
mads de 3 veces a la semana, consumo de bebidas sin alcohol
(mads de 3 litros a la semana) y no consumir legumbres.

Entre las variables finales del ranking estan: consumo
de carnes rojas entre 1 y 2 veces por semana, anteceden-
tes familiares de celiaquia, asma y de obesidad por linea
materna.

« Analisis por correlacion negativa

Se presentan las veinte variables que mejor se correla-
cionan negativamente con el diagndstico positivo de cada
tipo de cancer.
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Figura 50. Grafico de distribucion de frecuencia segtin correlacion negativa del cancer de colon
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Nota. El dato demografico “estado civil soltero” muestra que hay pre-
ponderancia de sujetos solteros.

La correlacion negativa entre las variables con la varia-
ble objetivo muestra que las de mayor importancia son:
sexo femenino, no uso de métodos anticonceptivos (diafrag-
ma, inyectables, DIU), se realiza controles ginecoldgicos en
intervalos menores a 6 meses, no contesta sobre el consumo
de bebidas sin alcohol, exposicion a la luz solar entre las 12
h y las 15 h y prebronceado, consume encurtidos, consume
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frutas mds de 3 veces a la semana, consume carnes blancas
horneadas, consume cereales, no consume carnes rojas a la
plancha.

Figura 51. Grafico de distribucion de frecuencia seguin correlacion negativa del cancer de pulmén
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Nota. El dato demografico “estado civil soltero” solo muestra que quie-
nes respondieron eran solteros en su mayoria.

La correlacién negativa entre las variables con la varia-
ble objetivo muestra que las de mayor importancia son: no
haber sido fumador, uso de preservativos y anticonceptivos
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orales, no consumir aceite de oliva, girasol y mezclas, no
usar edulcorante, no comer bananas, naranjas y peras, no
responde sobre consumo de legumbres. Adquieren mayor
relevancia para este andlisis las variables: consumir comi-
das procesadas, pescados y mariscos entre 1y 2 veces al mes,
encurtidos de 1 a 2 veces a la semana 'y consumir carnes
rojas al horno.

Figura 52. Grafico de distribucion de frecuencia segtin correlacion negativa del cancer de piel
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La correlacién negativa entre las variables con la varia-
ble objetivo muestra que las de mayor importancia son:
estudios universitarios, exposicion a la luz solar (después de
las 16 h), prebronceado, uso de cama solar, uso de bloquea-
dor a veces, consumo de carnes blancas y rojas al horno,
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consumo de comidas procesadas, encurtidos y facturas entre
1y 2 veces al mes, no contesta sobre consumo de cereales y
legumbres, no consume carnes blancas guisadas.

Figura 53. Grafico de distribucion de frecuencia segtin correlacion negativa del cancer de mama
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Nota. El dato demografico “estado civil soltero” solo muestra que quie-
nes respondieron eran solteros en su mayoria.

La correlaciéon negativa entre las variables con la
variable objetivo muestra que las de mayor importan-
cia son: sexo masculino, estatura, no usa sahumerios. No
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corresponde: uso de anticonceptivos orales (inyectables,
diafragma, DIU), control ginecoldgico cada 6 meses y estu-
dio de Papanicolaou.

Las variables que podrian ser mayores predisponentes
al cancer son: no consumo de carnes blancas guisadas y a
la plancha, ni aceite de girasol, oliva y mezcla, consumo de
carnes blancas entre 2 y 3 veces a la semana.

Figura 54. Grafico de distribucion de frecuencia segtin correlacion negativa
del cancer de cuello de titero
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La correlacion negativa entre las variables con la varia-
ble objetivo muestra que las de mayor importancia son:
sexo masculino, uso de preservativos, consumo de carnes
rojas al horno, pescados y mariscos, consumo de facturas,
encurtidos y bananas, no consumo de carnes blancas a la
plancha, legumbresy no uso de edulcorante.

-25.00

Figura 55. Grafico de distribucion de frecuencia segtin correlacion negativa
del cancer de prostata
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Nota. El dato demografico “estado civil soltero” solo muestra que quie-
nes respondieron mayormente eran solteros.



ANALISIS DE DATOS EN CIENCIAS DE LA SALUD MEDIANTE EL APRENDIZAJE DE IA 121

La correlacion negativa entre las variables con la variable
objetivo muestra que las de mayor importancia son: sexo feme-
nino, no uso de anticonceptivos diafragma, DIU, inyectable,
oral, pero si uso de preservativo, se realiza control ginecoldgico
cada 6y 12 meses o menosy se realiza el estudio Papanicolaou,
no haber sido fumador, uso del celular en la cartera, consumo
de manzanas, bananas, frutas, consumo de aceite cocido, no
consumo de carnesrojas guisadas.

Figura 56. Grafico de distribucion de frecuencia segiin correlacion negativa
del diagnostico de linfoma
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La correlaciéon negativa entre las variables con la
variable objetivo muestra que las de mayor importancia
son: sexo femenino, consumo de aceite crudo y cocido, con-
sumo de legumbres, peras, pescados y mariscos, bebidas sin
alcohol en litros al mes, no consumo de bebidas light, carnes
blancas guisadas y a la plancha, no uso de anticonceptivo

DIU, inyectable, diafragma y oral.

Figura 57. Grafico de distribucion de frecuencia segtin correlacion negativa

del diagnéstico de leucemia
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Nota. El dato demografico “estado civil casado” solo muestra que quie-

nes respondieron mayormente eran casados.
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La correlaciéon negativa entre las variables con la
variable objetivo muestra que las de mayor importancia
son: edad, hijos, exposicion a la luz solar, prebronceado,
consumo de aceite crudo y cocido, aceite de maiz, consumo
de galletas, pescados y mariscos 1 a 2 veces a la semana,
legumbres, carnes rojas 2 a 3 veces a la semana, endulza con
azucar, no consumo de aceite de oliva.






A modo de cierre

Este trabajo conjuga la integracién de datos multiémicos,
es decir, aquellos que se centran en el estudio de las inter-
acciones de los distintos factores que definen a un sujeto,
tales como su genética y su epigenética. En la elaboracién
de los resultados se recurri6 al uso y desarrollo de la IA,
considerando estos dos parametros: a) el enfoque de la
medicina frente a grandes y complejos conjuntos de datos
junto con las herramientas informaticas necesarias para
procesarlos en el menor tiempo posible; b) la identifica-
cién de patrones que permitiesen obtener clasificaciones o
predicciones con mayor precisiéon. Al momento de realizar
ensayos clinicos, el tiempo que se pierde en la codificacién
de los datos médicos es muy grande. Las herramientas de
la IA, por su parte, permiten acelerar y obtener una pes-
quisa mads rdpida e inteligente de aquellos datos nuevos o
de mayor importancia.

Para el uso de la IA se deben respetar los siete
principios éticos’* que se mencionan a continuacién: 1)
intervencién y supervisién humana en su aplicacién y uso,
2) garantia de solidez y seguridad técnica, 3) proteccién
en la privacidad y gestién de los datos, 4) transparencia,
5) diversidad y no discriminacién, 6) bienestar social y
medioambiental, y 7) rendicién de cuentas.

12 Comisién Europea (2018), https://tinyurl.com/2t3aac4m.
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Se partié de un universo con 400 casos y 2200 contro-
les. Se utiliz6 un cuestionario con 849 variables y se evalua-
ron los resultados mediante machine learningy algoritmos
de aprendizaje supervisado y no supervisado. El objetivo
fue encontrar las variables con mayor asociacion al riesgo
de desarrollar enfermedad neoplésica. Posteriormente, la
herramienta Azure de Microsoft identificé ocho tipos de
céncer con mayor influencia en funcién de la cantidad
de casos en la muestra, los cuales se denominaron varia-
bles target u objetivo. Esta seleccién no se pudo hacer
directamente con las encuestas, debido al gran nimero de
encuestadores presenciales que participaron en la recolec-
ci6on de los datos.

Para ello, en una primera instancia se utilizaron ocho
variables objetivo versus 88 variables independientes, se
omitieron los antecedentes familiares y la medicacién
(véase listado 1 en Anexo II). Por otro lado, en un segun-
do momento, se incluyeron las variables relacionadas con
estos items. El anadlisis se hizo entre ocho variables objeti-
vo versus 849 variables independientes (véase listado 2 en
Anexo II).

Para lograr un modelo adecuado que permita obtener
patrones o clasificaciones verdaderas, se deben etiquetar
correctamente los datos del conjunto. Al no haber un tra-
bajo previo similar en cuanto al conjunto de datos, estos
se tuvieron que “normalizar o codificar” De igual manera
se tuvo que proceder con los valores para las variables
dependientes y armar los “dataset” necesarios para que
los algoritmos de la IA pudiesen procesarlos. Se utilizaron
protocolos ya estandarizados por la Organizacién Mun-
dial de la Salud para codificar los cdnceres, enfermedades
(CIE-10) y los medicamentos.
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En agosto de 2022, se obtuvieron los resultados del pri-
mer andlisis. El estudio de los resultados llevé a ampliar el
conjunto de datos, codificando los apartados antecedentes
personales y medicacidn, para evaluar silos nuevos cruces
de variables arrojarian nuevos datos con mayor correla-
cion entre las variables objetivo y las independientes.

Cuando se disef6 este trabajo poco se conocia acer-
ca de los andlisis por aprendizaje automdtico en medici-
na; sin embargo, en un tiempo ulterior esa informacién
fue evolucionando y, actualmente, las publicaciones sobre
este tipo de procesamiento son variadas. A pesar de ello,
todas estas estdn fundadas en bases de datos publicas.
Algunas de ellas, disponibles para estudios de céncer, son:
The Cancer Genome Atlas (TCGA), el banco de tumores
de Rotterdam, Taxonomia Molecular del Consorcio Inter-
nacional del Cancer de Mama (METABRIC, por su sigla
en inglés), el conjunto de datos MITOS-ATYPIA-14, Tumor
Proliferation Assessment Challenge (TUPAC) 2016 dataset,
INbreast database, Lung Image Database Consortium and
Image Database Resource Initiative (LIDC-IDRI) datasets,
Lung Nodule Analysis (LUNA16) dataset, Breast Cancer
Histopathological Image Classification (BREASTHIs) data-
set 2015, Bioimaging conjunto de datos de deteccién de
metdastasis de cancer en ganglios linfaticos (CAMELYON,
por su sigla en inglés), conjunto de datos PatchCamelyon,
base de datos TCGA. Por otra parte, a nivel local no existen
trabajos con este precedente (116, 119).

En el caso del aprendizaje supervisado, se puede
entrenar al algoritmo a través de la carga de datos de los
pacientes diagnosticados mediante un profesional de la
salud y garantizar su validacién. Esto permitird que, ante
nuevos datos, el modelo de aprendizaje automatico los
analice de manera independiente, lo que hace posible la
comparacién de resultados.
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Gracias al desarrollo de este trabajo, el aprendizaje
supervisado demostrd la validez del entrenamiento, mas
alld de que los resultados no fueron del todo novedosos.
En la informacién dada por el “Aprendizaje supervisado’,
pudo observarse que las resultantes del primer y segundo
andlisis fueron similares, por eso no se incluyeron en el
presente trabajo. Este entrenamiento se utiliza para predic-
cién y diagnoéstico, y los mejores modelos son super vector
machiney random forest (120, 121).

Los andlisis de los datos de las encuestas mediante
entropia y correlacion positiva por aprendizaje no supervi-
sado confirman los datos bibliogréficos y, por lo tanto, vali-
dan el método de andlisis utilizado. A pesar de lo anterior,
se menciona que no han generado aportes de significancia
al conocimiento sobre nuevos predictores de enfermedad
neoplasica.

Estos resultados coinciden en que las variables target
comparten las variables: IMC, peso, estatura, edad, consu-
mo de cigarrillos, consumo de carnes blancas y rojas y los
antecedentes familiares. Estos resultados coinciden con los
obtenidos mediante aprendizaje supervisado.

Los dos analisis realizados mediante el modelo de
correlacion negativa por aprendizaje no supervisado apor-
taron datos relevantes, mostraron que aquellas acciones
consideradas en un principio como preventivas del desa-
rrollo de enfermedades neoplésicas en realidad también
son factores predisponentes.

Es de resaltar que la correlacién positiva da como
resultados aquellas variables mds afines a la variable obje-
tivo, mientras que la correlacidén negativa muestra aquellas
variables que se contraponen a las variables objetivo, es
decir, las acciones que se realizan como contramedidas.
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Se encontré que las siguientes variables se reiteran
para cada variable objetivo: consumo de carnes rojas y
blancas en cualquiera de su forma de coccidn, y la canti-
dad que se consume de ellas; exposicion solar; consumo
de azicar y edulcorantes, aceites, legumbres, encurtidos,
frutas peladas; actividad fisica; y anticonceptivos orales.
Estas variables aparecen en un doble rol, como protectores
y como predisponentes para el desarrollo de enfermedad
neoplasica. Se podrian explicar estos resultados desde la
hormesis,"® es decir, aquellos elementos que en bajas dosis
tienen efectos protectores, mientras que en dosis altas pro-
ducen efectos adversos.

Actualmente, el cancer se considera una consecuencia
de interacciones complejas entre el genoma y el ambiente.
Las alteraciones genéticas y epigenéticas son dos meca-
nismos independientes que participan en su apariciéon
y progresion. La desregulacion epigenética de los proce-
sos de transcripcion y traducciéon de genes mutados, que
estan relacionados con el mecanismo del ciclo celular, da
como resultado el crecimiento descontrolado de las células
tumorales.

Los mecanismos epigenéticos regulan la expresién de
los genes sin alterar las secuencias de bases del ADN. Esto
establece un vinculo entre las influencias ambientales y
genéticas que determinan el fenotipo. Ademas, las células
desarrollan patrones epigenéticos especializados que son
esenciales para su funcién y diferenciacion.

13 Hormesis (del griego hormaein —estimular-, del prefijo horm deviene hormona)
fue definida como la respuesta bifdsica en que ciertos agentes quimicos y fisicos
afectan a los seres vivos: dosis bajas provocan efectos “favorables’, dosis altas
provocan efectos “adversos” http://www.scielo.org.ar/scielo.php?script=sci_art-
text&pid=S0025-76802005000100017.
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Las histonas sufren numerosas modificaciones postra-
dicionales, como metilacién, desmetilacion, acetilacion,
desacetilacién, fosforilacién, ubiquitinacién.

El nivel de metilacién, ya sea de tipo hipo o hiper,
estd influenciado por factores internos y externos, tales
como los hidrocarburos aromaticos policiclicos (HAP), un
grupo amplio de sustancias quimicas diferentes que se
forman principalmente durante la combustién incompleta
de materia orgédnica. Algunos de estos tienen definidas sus
propiedades carcinogénicas, mutagénicas y teratogénicas.
Los HAP presentes en los alimentos representan un riesgo
potencial para el consumo de alimentos contaminados. El
benzo[a]pireno (BaP) es uno de los primeros carcindgenos
descubiertos, y se lo encuentra por ejemplo en el humo del
cigarrillo (122, 123, 124). Estos compuestos pueden unirse
al ADN y formar aductos que darian como resultado cau-
santes de mutaciones, lo cual aumenta las posibilidades
de padecer cdncer (125). Existen estudios realizados sobre
los alimentos que analizaron, por ejemplo, el consumo de
pescados provenientes de criaderos. Si bien este alimento
es considerado una fuente principal de nutrientes, podria
presentar dada su procedencia niveles de toxicidad, debi-
do ala influencia de la contaminacién ambiental. También
estd la alerta sobre el consumo de pescados de gran porte
que poseen bioacumulacién de compuestos orgénicos en
su carne. Con las frutas y verduras y consumo de agua
ocurre algo similar. La recomendacién para aquellos que
quieren evitar la exposicion a estos quimicos y téxicos es
que consuman frutas y verduras organicas, de origen cer-
tificado, y evitar el consumo de carnes, utilizando barreras
aislantes en aquellas actividades laborales en donde pue-
dan verse expuestos (126, 127).
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También el azicar y los edulcorantes son amplia-
mente consumidos y no existe un consenso sobre la
genotoxicidad o el vinculo de estos compuestos con el
céncer. En cualquier caso, vale destacar algunos como
el aspartamo, acesulfamo-K que han sido senalados
como genotoxicos (128).

Un factor interno muy importante y que explica
algunas de las variables encontradas son los radicales
libres, especies quimicas que poseen uno o mads elec-
trones desapareados, capaces de existir en forma inde-
pendiente y que se producen en todas las células. En la
actividad fisica de alto rendimiento, la sobreproduccién
de radicales libres por las mitocondrias puede generar
una baja de los niveles de las defensas antioxidantes
existentes en el organismo humano y ello puede con-
llevar dafio de los tejidos debido al desbalance entre
las defensas antioxidantes y los radicales libres, lo que
genera, finalmente, estrés oxidativo (129, 130, 131).

Otro factor es el ejercicio fisico, que provee bene-
ficios desde lo corporal y, también, a la psiquis. Entre
estos encontramos: a) control de peso, b) reduccién del
riesgo de padecer enfermedades y afecciones (diabetes,
presion arterial, entre otros), ¢) promueve el vinculo
social, d) a nivel del medio interno: ayuda al estado
animico, al ciclo de suefio-vigilia (ritmo circadiano),
entre otros. Como factor predisponente es aplicable
en el ejercicio de alto rendimiento, que trae posibles
secuelas (en el largo plazo) sobre el estado de salud del
individuo debido a ser un inductor del estrés oxidati-
vo, que se define como una situacion de desequilibrio
frente a un aumento de especies reactivas de oxigeno o
una disminucién de antioxidantes (132).



132 ANALISIS DE DATOS EN CIENCIAS DE LA SALUD MEDIANTE EL APRENDIZAJE DE 1A

En cuanto a la exposicién solar, los rayos UVB cola-
boran con a) el ritmo circadiano, b) mejoran el rendi-
miento cognitivo, c¢) reducen la irritabilidad y la fatiga
crénica, d) contribuyen con la produccién de la vitami-
na D, entre otros. Como factor predisponente, Merrill
y Frutos (133) explican en su publicacion la asociacién
entre la exposicion solar (los rayos UVB) y la produc-
cién de la vitamina D con el linfoma de Hodgkin. Ellos
aseveran que la exposiciéon a los rayos ultravioleta B
permite que el sistema tegumentario sintetice mayor
cantidad de vitamina D. Las alteraciones de la produc-
cién de esta vitamina estdn dadas por el rango etario
avanzado de los sujetos de la muestra y la raza, ya que,
a mayor pigmentacién, menor capacidad para producir
la vitamina. La evidencia existente entre la exposicién
solar con el linfoma de Hodgkin demuestra que la vita-
mina D inducida por los rayos UVB no es un factor
protector.

Entre los factores biolégicos, se ha demostrado que
las hormonas estrégeno y progesterona, sintetizadas por
el organismo, estimulan la formacién y la proliferacién de
tumores cancerigenos (p. €j., cinceres que expresan recep-
tores para estas hormonas: el cancer de seno). Los anti-
conceptivos son analogos sintéticos de estas hormonas y
también podrian aumentar el riesgo de cancer, como el de
cuello uterino (cancer cervical), al cambiar la susceptibili-
dad de las células de este a causa de una infeccién persis-
tente por los tipos de HPV (virus del papiloma humano).
Como protectores pueden a) mejorar afecciones de la piel
(acné), b) disminuir el riesgo de padecer cdncer de ovario
y de endometrio, ¢) disminuir el dolor menstrual y regular
los ciclos ovaricos y menstruales, disminuir la probabilidad
de embarazo extrauterino, d) ofrecer un efecto protector
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a los riesgos de algunos canceres, como la supresion de
la proliferacién de las células del endometrio (cdncer de
endometrio); reduccién del nimero de ovulaciones que
experimenta una mujer en su vida, lo cual reduciria la sin-
tesis de las hormonas estrégeno y progesterona (cancer de
ovario) (134).

Finalmente, Gallagher (135) concluye que los factores
predisponentes de cédncer se encuentran mds vinculados
a una mayor exposicién a drogas, quimicos, radiacién o
infecciones; afirmacién con la que coincido, puesto que se
demostré a partir de los resultados de la correlacién nega-
tiva que pueden ser factores predisponentes a la enferme-
dad neoplésica, aunque se tenga el preconcepto de que en
realidad son protectores.

Se observa en la evolucién de la inteligencia artificial
que es una tecnologia capaz de simular procesos de la
inteligencia del ser humano, tales como el aprendizaje, la
autocorreccién y el razonamiento gracias a que los algorit-
mos funcionan emulando las redes neuronales del cerebro
humano. Esto resulta clave al aplicar esta tecnologia en el
ambito de la salud, de modo que se contribuye en el avance
de la medicina, lo que beneficia tanto a los pacientes como
a todos los profesionales de la salud.

Desde sus inicios, la aplicaciéon experimental de la
IA permitié analizar la informacién sanitaria como herra-
mienta para gestionar los datos de los pacientes. Muchos
de los avances en diagnéstico y pronéstico de enfermeda-
des, como por ejemplo, las infecciosas, renales y reumato-
légicas, se lograron gracias al procesamiento e interpreta-
cién de imégenes por medio de la IA como, asi también, la
prediccién de posibles reacciones adversas o bien la buena
adhesién de un paciente al tratamiento propuesto. Estos
avances también permiten dar un paso adelante y conocer
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los factores predisponentes para desarrollar medidas de
prevencion con el consiguiente beneficio de un diagnosti-
CO precoz.

Con los resultados de los entrenamientos por apren-
dizaje supervisado y no supervisado se corroboraron los
datos ya conocidos que validaron estas herramientas sobre
su eficacia y eficiencia. Dentro de estos andlisis, el apor-
te significativo obtenido por aprendizaje no supervisado
fue el de la correlacién negativa al demostrar que aque-
llas medidas que se supone son protectoras en realidad
podrian convertirse en predisponentes, lo que revela la
importancia de los contaminantes orgénicos sobre los ali-
mentos, mayor exposicion a drogas, quimicos, radiacién o
infecciones.

Otros de los beneficios del aprendizaje automético
son: facilitar las decisiones clinicas de los profesionales de
la salud, contribuir de manera significativa a la prevencién
y a la deteccién temprana de enfermedades; y durante el
proceso de formacién de los profesionales, establecer nue-
vas formas de estudiar los datos obtenidos (para los que la
l6gica no tiene alcance), generar regulaciones para el uso
de la inteligencia artificial en la medicina, reducir costos
y, por sobre todo, elevar la calidad de la atencién sanita-
ria y, en consecuencia, mejorar la calidad de vida de los
usuarios.

Con este trabajo se buscaron nuevos factores pre-
disponentes de enfermedad neoplésica. Se considera que
todos los modelos desarrollados podrian resultar una
herramienta potencialmente util que permitiria obtener la
ventaja del manejo de un gran nuimero de variables y la
disminucién del tiempo de anélisis.

Es primordial remarcar que para este trabajo se usé
una base de datos propia, inclusive en la regién, lo cual nos
permite marcar un precedente.
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Anexos

Anexo |. Codificacion de las variables

Cuantificacion de variables nominales

Los algoritmos de IA utilizan datos del tipo numérico
como entrada. Sin embargo, muchos datos obtenidos en la
encuesta son del tipo nominal. Por ello, para incorporarlos
en el estudio, se requiere transformarlos en nameros.

Una técnica muy comun se basa en asignar valor 1
cuando una variable binaria adquiere el valor “Verdadero”
y 0 cuando es “Falso” Sin embargo, esta no es la tnica
estrategia.

Aqui se presentan las definiciones o criterios toma-
dos para la cuantificacién de algunas variables nominales
segun el caso. Los criterios fueron consensuados con pro-
fesionales idoneos.

1) Horas de ejercicio o actividad fisica

Con relacion a la cantidad de veces, se consideraron las
siguientes opciones: nunca, no contesta, 1 vez al mes, entre
2y 4 veces por mes, una vez por semana, entre una y dos
veces por semana, todos los dias.

En cada ocasion, se considera la cantidad de horas:
nunca, no contesta, 1 h, entre 1 hy2h.

Con ello, se presenta una variable cuantitativa conti-
nua que se obtiene a partir de la férmula:
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Ejercicios horas por mes = cantidad de veces * cantidad de horas

Teniendo en cuenta que nunca = no contesta = 0 veces
por mes, 1 vez al mes equivale a 1/30 veces por mes. Entre
1y 2veces = 1,5 veces por mes = 1/20 veces por mes. Entre
2y 4 veces por mes = 3 veces por mes. 1 vez por semana
= 4,35 veces por mes. Entre 1 y 2 veces por semana = 1,5
veces por semana = 6,525 veces por mes. Todos los dias =
30 veces por mes. Por otro lado, para la cantidad de horas
se tuvo en cuenta: “nunca o no contesta” = 0 horas. “1 hora”
=1 hora, “entre 1 y 2 horas” = 1,5 horas.

1) Uso_de_cama_solar

Valores: “nunca” = 0, “1 vez” = 1, “entre 2 y 4 veces” = 2,
“mas de 4 veces” = 3.

Cama_solar (en h/ semana): “nunca o no contesta”
=0 h, “1 vez” = 2h, “entre 2 y 4 veces” = 6 h, “mas de
4 veces” = 10 h. Prebronceado (en h/semana): “no” = Oh,
“casi nunca” = 0,5 h, “a veces” = 1h, “casi siempre” = 2h,
“siempre” = 3h.

Ill) Toma_sol_ h_mes

Horario sol: antes de las 11 h = después de las 16 h = 3,5 h.
Entre 12hy15h="7h.

1V) Usa_blogueador (coeficiente)

“Nunca o NULL’ = 1, “casi nunca” = 0,8, “a veces” = 0,7,
“siempre” = 0,5, toma sol h mes = ¥ * 4,125 * (cama solar +
prebronceado + horario sol) * bloqueador.
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V) Uso_sahumerios_mes

“Nunca o no contesta” = 0, “entre 1y 3 veces por semana” =
9, “mas de 3 veces por semana” = 18, “una vez al dia” = 30.

Vi) Lugar_celular

“Cartera” = 0, “no contesta o bolsillo” = 1.

VII) Duerme_celular

u_zn

“No” =0, “no contesta o a veces” =1, “si” = 2.

VIll) Manos_libres_celular

“Si” = 0, “no contesta o aveces” =1, “no” = 2.

IX) Estudios_diag

“Si” =0, “no contesta o aveces” = 1.

X) AC** preservativos

“Si” =0, “no o no contesta” = 1.

X)) AC oral:

“Si” =1, “no o no contesta” = 0.

XlI) AC_inyectable

“Si” =1, “no o no contesta” = 0.

14 AC: anticonceptivo.
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Xl AC_DIU

“Si” =0, “no o no contesta” = 1.

XIV) AC_diafragma

“Si” =0, “no o no contesta” = 1.

XV) Gigarrillos_acum

Esta variable engloba numéricamente todos los valores
recopilados. Se asume que aquel que fuma y no indica can-
tidad fuma 20 cigarrillos diarios. “Menos de 10” = 5, “entre
10y 20” =15, “mas de 20” = 30, “més de 40” = 50.Y, ademas,
que el fumador pasivo lo fue en la mitad de su edad.

Cigarrillos_acum = {fumador pasivo * [edad * (0,5) *
cant horas exp/dia * 2 cigarrillos * (0,5) * 365 dias] + fuma-
dor activo * [cant afos * cant cigarrillos / dia * 365 dias|};
donde “fumador pasivo” y “fumador activo” son variables
binarias. A los fines del célculo, al exfumador se lo trata
como “fumador activo’, ya que valen su antigiiedad y fre-
cuencia para generar una “carga acumulada”

XVI) Carnes_mes (en kg)

Para carnes rojas, consideramos 0,200 kg por porcién para
hombres y 0,180 kg para mujeres. Para carnes blancas, la
porcion se considera de 0,125 kg. Para pescados, la porcién
se considera en 0,170 kg y para mariscos 0,100 kg. Se tiene
en cuenta la siguiente convencion para el calculo semanal
de porciones: “no contesta” = 0 porciones, “menos de 1 vez
por semana” = 0,5 porciones, “entre 1y 2 veces por mes” =
1,5/ 4,35, “entre 1 y 2 veces por semana”’ = 1,5 porciones,
“entre 2 y 3 veces por semana” = 2,5 porciones, “mas de 3
veces por semana” = 4.
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Para asignar la cantidad (en kg) al tipo de preparacién

se supone que cada preparacion que tiene “si” reparte el
total uniformemente.

XVII) Aceite_mes (en cucharadas)

Se toma un criterio similar a lo anterior. Es decir: para asig-
nar la cantidad (en cucharadas) al tipo de aceite se supone
que cada tipo de aceite que tiene “si” reparte el total del
aceite uniformemente. La variable “otro_aceite” se elimi-
na por presentar muy escasos valores y, de ellos, algunos
numeéricos y otros nominales.

XVIll) Embutidos y procesados

El valor de la porcién es considerado en 0,050 kg.

XIX) Cereales, legumbres y hortalizas

El valor de la porcidn es considerado en 0,125 kg.

XX) Comida_baja_en_sal

Se hizo una variable booleana “comida_baja_en_sal” que
tiene valor 1 solo cuando se indica como respuesta “bajas
en sal” y tiene 0 “en otro caso’, que incluye “no contesta’,
y “ns/nc”

XX1) Endulzantes

Se presentanlasvariablesbooleanas: usa_aztcar, usa_edul-
corante, no_endulza. La variable “cucharadas de azucar’,
que es numérica, se elimina porque sus valores son todos
0 (no varia).
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XXIl) Bebidas

Se anula “bebe agua embotellada” porque es redundante
con la siguiente pregunta: “frecuencia de agua embotella-
da” Se considera que la porciéon de bebida blancaes de
50 cm3, la de té es de 150 cm3, la de aguas y bebidas
no alcohdlicas es de 200 cm3, la de vino es de 100 cm3.
Los criterios de asignacién de cantidades mensuales son
similares a los anteriores. Para mas de 3 | por semana,
se consideraron 4 1. Ademads, para una botella de agua se
consideraron 2 I. En el caso de “frecuencia de consumo de
agua embotellada” = “no contesta” se asigna la respuesta
“entre 3 y 5 vasos por dia”

XXIll) Frec_tomografias

Se eliminé debido a que los encuestados no discriminaron
en sus respuestas los estudios de este tipo realizados pre-
vios al diagnéstico de céncer.

Codificacion de variables de alimentos

1. Cereales: avena, arroz Yamani, trigo, mijo, quinua,
hojuelas de maiz, mix con frutos secos.

2. Legumbres: soja, lentejas, garbanzos, otros granos.

3. Comidas procesadas: salchichas, embutidos, ham-
burguesas, fiambres.

4. Bebidas sin alcohol: aperitivos, gaseosas, aguas sabo-
rizadas y finamente gasificadas, soda.

5. Bebidas saborizadas: jugos en polvo o saborizantes
con reconstitucién (por ejemplo, granulados), aguas
saborizadas.
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No corresponde: la aparicion de esta etiqueta en los
resultados nos indica que nunca va a darse esa opcién para
la variable que se esté analizando. Ej.: uso de anticoncepti-
vos orales en hombres, control ginecoldégico en hombres.

Antecedentes patolégicos

En el conjunto de datos, se diferencia si los anteceden-
tes corresponden a madre, padre y demds familiares, y se
codificaron de la siguiente manera:

Tabla I1. Antecedentes patolégicos

AF_Ld Antecedente familiar linea directa Hermano/a. Hijo/a

AF_Lm Antecedente familiar linea materna Madre. Abuelo/a. Tio/a

AF_Lp Antecedente familiar linea paterna Padre. Abuelo/a. Tio/a
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Tabla I2. Codificacion de los canceres y enfermedades'>

CANCERES CIE-10 Enfermedades
NOMBRE DE LA CODIGO NOMBRE DE LA CODIGO
VARIABLE COMUN VARIABLE COMUN
Boca Co6 Alergias varias zZ71
Hipofaringe C13 Alzheimer FOO
Cabeza y cuello C14 Arritmia 149
Esofago C15 Artritis E79
Estémago C16 Artrosis M15
Colon C18 Asma Jas
Recto C20 Cardiopatia congénita 142
Higado C22 Celiaquia D89
Vesicula C23 Chagas Mazza B57
Pancreas C25 Diabetes n;ellitus tipo E10
Pulmon C34 Dislipidemia E78
Mediastino C38 Diverticulos K57
Laringe C39 Epilepsia G40
Hueso C40 EPOC J49
Osteosarcoma (C. Cc41 Fibromialgia M79
vertebral)
Melanoma C43 Gastritis crénica K29
Piel C44 Glaucoma H40
Mesotelioma C45 Hepatitis B B16
Sarcoma de Kaposi C46 Hiperinsulinemia E89
Mama C50 Hipertension arterial 110
Cuello de Gtero C55 Hipertension cardiaca 111
Ovario C56 Hipertensién J98
pulmonar
Cav. pélvica C57 Hipertiroidismo EO5
Préstata C61 Hipertrofia cardiaca 151
Testiculo C62 Hipotiroidismo EO3
Epididimal (testiculo) C63 HIV B20
Vejiga Cé67 Lumbago M50
Rif6n C68 Lupus M32
QOjo y anexos C69 Migraia G43
Encéfalo c71 Obesidad E66
Medula 6sea C72 Osteoporosis M80

15 Codificacién de los canceres y enfermedades, para el andlisis por IA. Fuente:
Elaboracién propia, basado en CIE-10. Clasificacién internacional de enferme-
dades. https://ais.paho.org/classifications/chapters/pdf/volumel.pdf.
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Tiroides C73 Parkinson G20

Gl. suprarrenal C74 Pélipos D30
Linfoma no Hodking c81 Psoriasis L40
Mieloma C90 Reflujo K21

gastroesofagico
Linfoma c91 Sindrome de EO6
Hashimoto
Leucemia Cc95 Sindrome del colon F45
irritable
Tumor maligno de la C52 Vitiligo L80
vagina

Listado N.° 1. Codificacién de los medicamentos'®

Grupo 01: analgésicos (alivio de dolores fisicos).

Grupo 02: antidcidos y antiulcerosos (disminucion de las
secreciones gastricas).

Grupo 03: antihistaminicos (combatir efectos negativos
de las reacciones alérgicas, loratadina, desloratadina
cetirizina).

Grupo 04: antidiarreicos y laxantes (detener las diarreas,
aliviar constipacion).

Grupo 05: antiinfecciosos (dependiendo del agente infec-
cioso: antibiéticos, antifingicos, antivirales, antipara-
sitarios).

Grupo 06: antiinflamatorios (reducir las inflamaciones.
Ej.: ibuprofeno, aspirina).

Grupo 07: antipiréticos (disminuir la temperatura corpo-
ral elevada, fiebre).

Grupo 08: antitusivos y mucoliticos (reduccion de la tos
no productiva).

Grupo 09: citostaticos (detienen o demoran el crecimien-
to de células cancerosas sin eliminarlas).

16 Codificacién de medicamentos. Elaboracién propia, basado en PAHO. Cuadro
bdsico y catdlogo de medicamentos. 2018. México.
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Grupo 10: psiquiatricos (inhibidor selectivo de la recapa-
citacién de serotonina [ISRS], agentes antipsicéticos,
estimulantes, antagonistas de alfa 2, agonistas de alfa
2, agonistas de la melatonina, antidepresivos, anties-
pasmadicos).

Grupo 11: antirreumatoideos (metrotexato, leflunomi-
da, sulfasalazina, adalimubad, etanercep, infliximab,
esteroides).

Grupo 12: anticonceptivos hormonales (orales, inyecta-
bles, dispositivo intrauterino, implantes, parches).
Grupo 13: antihipertensivos (inhibidor de la ECA, vaso-
dilatadores, beta bloqueadores, inhibidores de los
canales de calcio, nitroprusiato sédico, labetalol, fen-
tolamina, urapidilo, furosemida, nitroglicerina silde-
nafil). Dentro de este grupo estdn: -A: antihipertensi-
vos neurolégicos, -B: antihipertensivos cardiolédgicos,
-C: antihipertensivos arteriales, -D: antihipertensivos

pulmonares.

Grupo 14: estatinas (reducen la absorcion de triglicéridos:
atorvastatina, rosuvastatina).

Grupo 15: antihiperglucemiantes (regulacién de la glu-
cosa en sangre: metformina, insulina inyectable pio-
glitazona).

Grupo 16: corticoides (reduccién de la inflamacién, efec-
to similar al de las hormonas suprarrenales: dexame-
tasona).

Grupo 17: endocrinas (reemplazo hormonal: levotiroxina,
paricalcitol, mesterolona, calcio).

Grupo 18: antiagregante plaquetario (previene trombo-
sis arterial: aspirina, dipiridamol, clopidogrel, ticopli-
dina).

Grupo 19: antiarritmicos (disminuir las taquiarritmias:
amiodarona).
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Grupo 20: suplementos vitaminicos y minerales (zinc,
magnesio, calcio, otros).

Grupo 21: antidiuréticos (controlan el agua y la sal en el
cuerpo: amlodip).

Anexo Il. Variables del analisis 1y 2
1. Listado de variables predictoras, primer analisis

Variables objetivo o target

variables_target= [‘Dg_C81, ‘Dg_C46, ‘Dg C56, ‘Dg_C76,
‘Dg_C25, ‘Dg_C23, ‘Dg_C50, ‘Dg_C34, ‘Dg_C20, ‘Dg_C38,
‘Dg_C41, ‘Dg_C95, ‘Dg _C16, ‘Dg_C55, ‘Dg_C06, ‘Dg_C63,
‘Dg_C61, ‘Dg_C18, ‘Dg_C43, ‘Dg_C73, ‘Dg_C62, ‘Dg_CI91,
‘Dg C57, ‘Dg_C22) ‘Dg C44’]

Se obtiene: variables = columnas [1:88]

variables = [‘edad, ‘hijos, ‘peso, ‘estatura; ‘imc,
‘Frec_RX_dental, ‘Frec_RX, ‘Fumador_Tiempo, ‘Sexo_M,
‘Ejercicios_hs_mes, ‘Cama_solar, ‘Pre_bronceado,

‘Uso_sahumerios_mes, ‘Celular cartera, ‘Celular duer-
me, ‘Celular_manos_libres, ‘Estudios_diag, ‘AC_Pre-
servativos, ‘AC_Inyectable, ‘AC_diu, ‘AC_diafragma,
‘AC_oral, ‘Cigarrillos_acum, ‘Cant_comidas, ‘carnesRo-
jas_mes, ‘carnesRojas_f{ritas_mes; ‘carnesRojas_guiso_mes,
‘carnesRojas_horno_mes, ‘carnesRojas_plancha_mes, ‘car-
nesRojas_parrilla_mes, ‘carnesBlancas_mes, ‘carnesBlan-
cas_fritas_mes, ‘carnesBlancas_guiso_mes, ‘carnesBlan-
cas_horno_mes, ‘carnesBlancas_plancha_mes, ‘carnes-

Blancas_parrilla_mes, ‘Mariscos, ‘mariscos_fritos_mes,
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‘mariscos_guiso_mes, ‘mariscos_horno_mes, ‘maris-
cos_plancha_mes; ‘mariscos_parrilla_mes, ‘Aceites,
‘Ac_Oliva_, ‘Ac_Mezcla_, ‘Ac_Girasol_, ‘Ac_Maiz_, ‘Ac_noSa-
be_, ‘Ac_en_Comidas, ‘Pan, ‘Facturas, ‘Galletas, ‘Golo-
sinas, ‘frutas_mes, ‘bananas mes, ‘manzanas_mes,
‘peras_mes, ‘mandarinas_mes, ‘naranjas_mes, ‘otras_fru-
tas_mes, ‘Come_Fruta_pelada, ‘Come_Fruta_con_casca-
ra, ‘Cereales_, ‘Legumbres_; ‘Hortalizas ; ‘comi-

I ’

da_baja_en_sal_; ‘usa_azucar_, ‘usa_edulcorante_,
‘no_endulza_, ‘te_mes_, ‘Beb_blancas_mes_, ‘vino_mes_,
‘Beb_embotelladas_, ‘Beb_azucaradas , ‘Beb_saboriza-
das_, ‘Beb_light ; ‘Beb_en_polvo_, ‘agua_embotella-
da_mes, ‘Ap_Cl18_, ‘Ap_C34_, ‘Ap_C44_, ‘Ap_C50_,
‘Ap_C55_, ‘Ap_C61_, ‘Ap_C91_, ‘Ap_C95_, ‘“Ap_Cx_,
‘Ap_CA_’]

2. Listado de variables predictoras sequndo anélisis

Variables objetivo o target

variables_target= [‘Dg_C81, ‘Dg_C46, ‘Dg C90, ‘Dg_C56,
‘Dg _C76, ‘Dg_C14, ‘Dg C25, ‘Dg C23, ‘Dg C50, ‘Dg_C34,
‘Dg_C39, ‘Dg_C13, ‘Dg_C38, ‘Dg_C41, ‘Dg_C95, ‘Dg_C16,
‘Dg_C55, ‘Dg_C06, ‘Dg C63, ‘Dg _C61, ‘Dg C18, ‘Dg_C43,
‘Dg_C15, ‘Dg_C62; ‘Dg_C91, ‘Dg_C57, ‘Dg_C22; ‘Dg_C44’]

Se obtiene: variables = columnas [1:849]

variables_indep= [‘Sexo_Femenino, ‘Sexo_Masculino,
‘Edad, ‘Estudios_Primario, ‘Estudios_Secundario, ‘Estu-
dios_Terciario, ‘Estudios_Universitario, ‘E_Civil casado,
‘E_Civil_divorciado, ‘E_Civil_soltero, ‘E_Civil_viudo, ‘Hijos,
‘Peso, ‘estatura, ‘IMC, ‘Talle, ‘AP_B16, ‘AP_B20;, ‘AP_B57,
‘AP_C06, ‘AP_C14, ‘AP_C15, ‘AP_C16, ‘AP_C18, ‘AP_C22,
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‘AP_C23, ‘AP_C25, ‘AP_C34, ‘AP_C38, ‘AP_C39, ‘AP_C40,
‘AP_C43, ‘AP_C44, ‘AP_C45, ‘AP_C46, ‘AP_C50, ‘AP_C52,
‘AP_C55, ‘AP_C56, ‘AP_C61, ‘AP_C62, ‘AP_C69, ‘AP_C73,
‘AP_C81, ‘AP_C90, ‘AP_C91, ‘AP_C95, ‘AP_D10, ‘AP_D15,
‘AP_D89, ‘AP_EO03, ‘AP_E05, ‘AP_E06, ‘AP_E10, ‘AP_E78,
‘AP_E79, ‘AP_E89, ‘AP_F45, ‘AP_G40, ‘AP_G43, ‘AP_H40
‘AP_110, ‘AP_I42, ‘AP_I49, ‘AP_I51, ‘AP_J45, ‘AP_J49,
‘AP_J98, ‘AP_K21, ‘AP_K29, ‘AP_K57, ‘AP_L40, ‘AP_L80
‘AP_M15, ‘AP_M32, ‘AP_M50, ‘AP_M79, ‘AP_MS80, ‘AP_Z71,
‘Medicam_Grupo05, ‘Medicam_Grupol6, ‘Medicam_Gru-
pol9, ‘Medicam_Grupo03; ‘Medicam_Grupoll, ‘Medi-
cam_Grupo01, ‘Medicam_Grupo13D, ‘Medicam_Grupo20,
‘Medicam_Grupo21, ‘Medicam_Grupol2; ‘Medicam_Gru-
pol5, ‘Medicam_Grupol4, ‘Medicam_Grupol0, ‘Medi-
cam_Grupol7, ‘Medicam_Grupo02; ‘Medicam_Grupo13B,
‘Medicam_Grupo18, ‘Medicam_Grupo06, ‘Medicam_Gru-
pol3C, ‘Medicam_Grupo09, ‘AF_C15, ‘AF_Lm_Cl5,
‘AF_Lp_C15, ‘AF_Ld_C15, ‘AF_Lm_M_C15, ‘AF_Lm_F_C15;

‘AF_Lp_M_C15; ‘AF_Lp_F_C15; ‘AF_Ld_M_C15;
‘AF_Ld_F_C15, ‘AF_C50, ‘AF_Lm_C50, ‘AF_Lp_C50;
‘AF_Ld_C50; ‘AF_Lm_M_C50; ‘AF_Lm_F_C50,
‘AF_Lp_M_C50; ‘AF_Lp_F_C50; ‘AF_Ld_M_C50;
‘AF_Ld_F_C50, ‘AF_K29, ‘AF_Lm_K29, ‘AF_Lp_K29,
‘AF_Ld_K29, ‘AF_Lm_M_K29, ‘AF_Lm_F_K29,
‘AF_Lp_M_K29; ‘AF_Lp_F_K29, ‘AF_Ld_M_K?29,
‘AF_Ld_F_K29, ‘AF_C22, ‘AF_Lm_C22, ‘AF_Lp_C22,
‘AF_Ld_C22; ‘AF_Lm_M_C22, ‘AF_Lm_F_C22,
‘AF_Lp_M_C22, ‘AF_Lp_F_C22; ‘AF_Ld_M_C22;
‘AF_Ld_F_C22, ‘AF_C44, ‘AF_Lm_C44, ‘AF_Lp_C44,
‘AF_Ld_C44; ‘AF_Lm_M_C44, ‘AF_Lm_F_C44,
‘AF_Lp_M_C44; ‘AF_Lp_F_C44; ‘AF_Ld_M_C44;
‘AF_Ld_F_C44, ‘AF_C67, ‘AF_Lm_C67, ‘AF_Lp_C67,
‘AF_Ld_C67, ‘AF_Lm_M_C67, ‘AF_Lm_F_C67,

‘AF_Lp_M_C67, ‘AF_Lp_F_C67, ‘AF_Ld_M_C67,
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‘AF_Ld_F_C67,
‘AF_Ld_C46,
‘AF_Lp_M_C46;
‘AF_Ld_F_C46;
‘AF_Ld_E10;
‘AF_Lp_M_E10,
‘AF_Ld_F_E10;
‘AF_Ld_C14,
‘AF_Lp_M_Cl14;
‘AF_Ld_F_Cl14;
‘AF_Ld_C23,
‘AF_Lp_M_C23;
‘AF_Ld_F_C23,
‘AF_Ld_C38,
‘AF_Lp_M_C38;
‘AF_Ld_F_C38;
‘AF_Ld_C74,
‘AF_Lp_M_C74;
‘AF_Ld_F_C74;
‘AF_Ld_C71,
‘AF_Lp_M_C71;
‘AF_Ld_F_C71,
‘AF_Ld_C55,
‘AF_Lp_M_C55;
‘AF_Ld_F_C55,
‘AF_Ld_K21,
‘AF_Lp_M_K21,
‘AF_Ld_F_K21,
‘AF_Ld_C61,
‘AF_Lp_M_C61;
‘AF_Ld_F_C61,

‘AF_C46, ‘AF_Lm_C46,
‘AF_Lm_M_C486,
‘AF_Lp_F_C46;
‘AF_E10, ‘AF_Lm_E10;
‘AF_Lm_M_E10;
‘AF_Lp_F_E10,
‘AF_C14, ‘AF_Lm_C14;
‘AF_Lm_M_C14,
‘AF_Lp_F_C14;
‘AF_C23, ‘AF_Lm_C23,
‘AF_Lm_M_C23,
‘AF_Lp_F_C23;
‘AF_C38, ‘AF_Lm_C38;
‘AF_Lm_M_C38,
‘AF_Lp_F_C38;
‘AF_C74, ‘AF_Lm_C74,
‘AF_Lm_M_C74,
‘AF_Lp_F_C74;
‘AF_C71, ‘AF_Lm_C71
‘AF_Lm_M_C71,
‘AF_Lp_F_C71;
‘AF_C55, ‘AF_Lm_C55,
‘AF_Lm_M_C55,
‘AF_Lp_F_C55;
‘AF_K21, ‘AF_Lm_K21,
‘AF_Lm_M_K21,
‘AF_Lp_F_K21,
‘AF_C61, ‘AF_Lm_C61,
‘AF_Lm_M_C61,
‘AF_Lp_F_C61;
‘AF_110, ‘AF_Lm_I10,
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‘AF_Lp_C46;
‘AF_Lm_F_C46,
‘AF_Ld_M_C46;

‘AF_Lp_E10,
‘AF_Lm_F_E10;
‘AF_Ld_M_E10;

‘AF_Lp_C14;
‘AF_Lm_F_Cl14
‘AF_Ld_M_C14;

‘AF_Lp_C23;
‘AF_Lm_F_C23,
‘AF_Ld_M_C23;

‘AF_Lp_C38;
‘AF_Lm_F_C38,
‘AF_Ld_M_C38;

‘AF_Lp_C74;
‘AF_Lm_F_C74,
‘AF_Ld_M_C74;

‘AF_Lp_C71;
‘AF_Lm_F_C71,
‘AF_Ld_M_C71

‘AF_Lp_C55;
‘AF_Lm_F_C55,
‘AF_Ld_M_C55;

‘AF_Lp_K21,
‘AF_Lm_F_K21,
‘AF_Ld_M_K21,

‘AF_Lp_C61;
‘AF_Lm_F_C61,
‘AF_Ld_M_C61;

‘AF_Lp_I10,

‘AF_Ld_I10, ‘AF_Lm_M_I10, ‘AF_Lm_F_I10; ‘AF_Lp_M_I10,

‘AF_Lp_F_I10,

‘AF_Ld_M_I10;

‘AF_Ld_F_I10,

‘AF_C18;

‘AF_Lm_C18, ‘AF_Lp_C18, ‘AF_Ld_C18, ‘AF_Lm_M_C18;
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‘AF_Lm_F C18; ‘AF_Lp_M_CI18, ‘AF Lp_F C18
‘AF_Ld_M_C18, ‘AF_Ld_F_C18, ‘AF_C34, ‘AF_Lm_C34,
‘AF_Lp_C34, ‘AF_Ld_C34, ‘AF_Lm_M_C34, AF_Lm_F C34,

‘AF_Lp_M_C34; ‘AF_Lp_F_C34; ‘AF_Ld_M_C34;
‘AF_Ld_F_C34, ‘AF_C68, ‘AF_Lm_C68, ‘AF_Lp_C68,
‘AF_Ld_C68, ‘AF_Lm_M_C68, ‘AF_Lm_F_C68,
‘AF_Lp_M_C68; ‘AF_Lp_F_C68; ‘AF_Ld_M_C68;
‘AF_Ld_F_C68, ‘AF_C16, ‘AF_Lm_Cl6, ‘AF_Lp_CIl6,
‘AF_Ld_C16, ‘AF_Lm_M_C16, ‘AF_Lm_F_C16,
‘AF_Lp_M_C16; ‘AF_Lp_F_C16; ‘AF_Ld_M_C16;
‘AF_Ld_F_C16, ‘AF_M32, ‘AF_Lm_M32, ‘AF_Lp_M32
‘AF_Ld_M32, ‘AF_Lm_M_M32, ‘AF_Lm_F_M32,
‘AF_Lp_M_M32,  ‘AF_Lp_F_M32,  ‘AF_Ld_M_M32
‘AF_Ld_F_M32, ‘AF_D89, ‘AF_Lm_D89, ‘AF_Lp_D89,
‘AF_Ld_D89, ‘AF_Lm_M_D89, ‘AF_Lm_F_D89,
‘AF_Lp_M_D89; ‘AF_Lp_F_D89; ‘AF_Ld_M_D89;

‘AF_Ld_F_D89, ‘AF_ C25, ‘AF_Lm_ C25, ‘AF_Lp_
C25, ‘AF Ld_ (25, ‘AF Lm_ M_ (25, ‘AF Lm_F_
C25, ‘AF_Lp_M_ C25, ‘AF_Lp_F_ (25, ‘AF_Ld_M_
C25, ‘AF_Ld_F_ C25, ‘AF_J45, ‘AF_Lm_J45, ‘AF_Lp_J45,
‘AF_Ld_J45, ‘AF_Lm_M_J45, ‘AF_Lm_F_J45, ‘AF_Lp_M_J45,
‘AF_Lp_F_J45, ‘AF_Ld_M_J45, ‘AF_Ld_F_J45, ‘AF_G20;
‘AF_Lm_G20, ‘AF_Lp_G20, ‘AF_Ld_G20, ‘AF_Lm_M_G20,
‘AF_Lm_F_G20; ‘AF_Lp_M_G20, ‘AF_Lp_F_G20,
‘AF_Ld_M_G20, ‘AF_Ld_F_G20, ‘AF_C62, ‘AF_Lm_C62,
‘AF_Lp_C62; ‘AF_Ld_C62, ‘AF_Lm_M_C62, ‘AF_Lm_F_C62;

‘AF_Lp_M_C62; ‘AF_Lp_F_C62, ‘AF_Ld_M_C62;
‘AF_Ld_F_C62, ‘AF_C95, ‘AF_Lm_C95, ‘AF_Lp_C95,
‘AF_Ld_C95, ‘AF_Lm_M_C95, ‘AF_Lm_F_C95,
‘AF_Lp_M_C95; ‘AF_Lp_F_C95; ‘AF_Ld_M_C95;
‘AF_Ld_F_C95, ‘AF_C43, ‘AF_Lm_C43, ‘AF_Lp_C43
‘AF_Ld_C43, ‘AF_Lm_M_CA43, ‘AF_Lm_F_C43,
‘AF_Lp_M_C43; ‘AF_Lp_F_C43, ‘AF_Ld_M_C43;

‘AF_Ld_F_C43, ‘AF.I11, ‘AF_Lm_I11, ‘AF Lp_Il1,
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‘AF_Ld_I11, ‘AF_Lm_M_I11, AF_Lm_F_I11, ‘AF_Lp_M_I11,

‘AF_C72,

‘AF_Lp_F_C72;

‘AF_F00;, ‘AF_Lm_F00,

‘AF_Ld_M_F00;
‘AF_Lp_C40;
‘AF_Lm_F_C40,
‘AF_Ld_M_C40;
‘AF_Lp_C90;
‘AF_Lm_F_C90,
‘AF_Ld_M_C90;
‘AF_Lp_C06;
‘AF_Lm_F_C06,
‘AF_Ld_M_C06;
‘AF_Lp_C39;
‘AF_Lm_F_C39,
‘AF_Ld_M_C39;
‘AF_Lp_C73;
‘AF_Lm_F_C73,
‘AF_Ld_M_C73;
‘AF_Lp_E66,
‘AF_Lm_F_E66,
‘AF_Ld_M_E66,
‘AF_Lp_E78,
‘AF_Lm_F_E78,
‘AF_Ld_M_E78,
‘AF_Lp_C25;
‘AF_Lm_F_C25,
‘AF_Ld_M_C25,
‘AF_Lp_C91;
‘AF_Lm_F_C91/

‘AF_Lp_F_I111, ‘AF_Ld_M_I11, ‘AF_Ld_F I11,
‘AF_Lm_C72, ‘AF_Lp_C72, ‘AF_Ld_C72, ‘AF_Lm_M_C72,
‘AF_Lm_F_C72, ‘AF_Lp_M_C72,
‘AF_Ld_M_C72, ‘AF_Ld_F_C72,
‘AF_Lp_F00, ‘AF_Ld_F00, ‘AF_Lm_M_F00, ‘AF_Lm_F_F00,
‘AF_Lp_M_F00, ‘AF_Lp_F_F00;
‘AF_Ld_F_F00, ‘AF_C40, ‘AF_Lm_C40;
‘AF_Ld_C40; ‘AF_Lm_M_C40;
‘AF_Lp_M_C40; ‘AF_Lp_F_C40;
‘AF_Ld_F_C40, ‘AF_C90, ‘AF_Lm_C90;
‘AF_Ld_C90, ‘AF_Lm_M_C90;
‘AF_Lp_M_C90; ‘AF_Lp_F_C90;
‘AF_Ld_F_C90, ‘AF_C06, ‘AF_Lm_C06,
‘AF_Ld_C06, ‘AF_Lm_M_C06,
‘AF_Lp_M_C06; ‘AF_Lp_F_C06;
‘AF_Ld_F_C06, ‘AF_C39, ‘AF_Lm_C39,
‘AF_Ld_C39, ‘AF_Lm_M_C39;
‘AF_Lp_M_C39; ‘AF_Lp_F_C39;
‘AF_Ld_F_C39, ‘AF_C73, ‘AF_Lm_C73,
‘AF_Ld_C73, ‘AF_Lm_M_C73,
‘AF_Lp_M_C73; ‘AF_Lp_F_C73;
‘AF_Ld_F_C73, ‘AF_E66, ‘AF_Lm_E66,
‘AF_Ld_E66, ‘AF_Lm_M_E66,
‘AF_Lp_M_E66, ‘AF_Lp_F_E66,
‘AF_Ld_F_E66, ‘AF_E78, ‘AF_Lm_E78;
‘AF_Ld_E78; ‘AF_Lm_M_E78;
‘AF_Lp_M_E78, ‘AF_Lp_F_E78,
‘AF_Ld_F_E78, ‘AF_C25, ‘AF_Lm_C25,
‘AF_Ld_C25, ‘AF_Lm_M_C25,
‘AF_Lp_M_C25; ‘AF_Lp_F_C25,
‘AF_Ld_F_C25, ‘AF_C91, ‘AF_Lm_C91,
‘AF_Ld_C91, ‘AF_Lm_M_C91,
‘AF_Lp_M_C91; ‘AF_Lp_F_C91;

‘AF_Ld_M_C91,
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‘AF_Ld_F _C91, ‘ejercicios_hs_mes, ‘ejercicios_hace,
‘ejerc_frec_Entre 1y 2 veces por semana, ‘ejerc_frec_Entre
dos y 4 veces por mes, ‘ejerc_frec_NC, ‘ejerc_frec_Nun-
ca, ‘ejerc_frec_Todos los dias, ‘ejerc_frec_Una vez por
mes, ‘ejerc_frec_Una vez por semana, ‘cama_solar_fre-

cuencia, ‘cama_solar_usa, ‘cama_solar_+4_veces,
‘cama_solar_0_veces, ‘cama_solar_1_vez, ‘cama_solar_NC,
‘cama_solar_e_2_y_4_veces, ‘sahumerios_frec_semana,

‘sahumerios_usa, ‘sahumerios_semana__ +3_veces, ‘sahu-
merios_semana__0_veces, ‘sahumerios_semana__7_veces,
‘sahumerios_semana__ NC, ‘sahumerios_sema-
na__e_1_y 3 veces, ‘prebroncea, ‘prebroncea_A_veces,
‘prebroncea_Casi_nunca, ‘prebroncea_Casi_siempre, ‘pre-
broncea_No contesta, ‘prebroncea_Nunca, ‘prebron-
cea_Siempre, ‘toma_sol, ‘toma_sol_NC, ‘toma_sol_Nunca,
‘toma_sol_antes_de_11hs, ‘toma_sol _entre_12hs_y_15hs,
‘toma_sol_luego_de_16hs, ‘bloqueador_usa, ‘bloquea-
dor_A_veces, ‘bloqueador_Casi_nunca, ‘bloqueador_NC,
‘bloqueador_NaN;, ‘bloqueador_No, ‘bloqueador_Siempre,
‘celular_lleva_Bolsillo, ‘celular_lleva_Cartera, ‘celular_lle-
va_NC, ‘celular_mesa_luz, ‘celular mesa_luz A veces,

‘celular_mesa_luz_NC, ‘celular_mesa_luz No, ‘celu-
lar_mesa_luz_Si, ‘celular_manos_libres, ‘celu-
lar_manos_libres_A_Veces, ‘celular_manos_libres_NC,
‘celular_manos_libres_No, ‘celular_manos_libres_Si,
‘comidas_cant, ‘carne_roja_mes, ‘carne_roja_come, ‘car-
ne_roja_+3_veces_semana, ‘carne_roja_NC, ‘car-
ne_roja_Nunca, ‘carne_roja_a_diario; ‘car-
ne_roja_e_l_y_2_veces_mes, ‘car-
ne_roja_e_l_y_2_veces_semana, ‘car-
ne_roja_e_2_y_3_veces_semana, ‘carne_roja_has-
ta_l_vez semana, ‘carne_blanca_mes, ‘carne_blan-

ca_come, ‘carne_blanca_+3_veces_semana, ‘carne_blan-
ca_NC, ‘carne_blanca_Nunca, ‘carne_blanca_a_diario,
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‘carne_blanca_e_1_y_2_veces_mes, ‘carne_blan-
ca_e_l_y_2 veces_semana, ‘carne_blan-
ca_e_2_y_3_veces_semana, ‘pescados_y_mariscos_mes,
‘pescados_y_mariscos_come, ‘pescados_y_maris-

cos_+3_veces_semana, ‘pescados_y_mariscos_NC, ‘pes-
cados_y_mariscos_Nunca, ‘pescados_y_mariscos_a_dia-
rio, ‘pescados_y_mariscos_e_l_y_2_veces_mes, ‘pes-
cados_y_mariscos_e_1_y_2_veces_semana, ‘pesca-

sadas_mes, ‘comidas_procesadas_come, ‘comidas_proce-
sadas_+3_veces_semana, ‘comidas_procesadas_NC, ‘comi-
das_procesadas_Nunca, ‘comidas_procesadas_a_diario,

cesadas_e_1_y_2_veces_semana, ‘comidas_procesa-

das_e_2_y_3_veces_semana, ‘come_encurtidos_mes,

‘encurtidos_come, ‘encurtidos_come_+3_veces_semana,
‘encurtidos_come_NC, ‘encurtidos_come_Nunca, ‘encur-

tidos_come_a_diario, ‘encurti-
dos_come_e_1_y_2_veces_mes, ‘encurti-
dos_come_e_1_y_2_veces_semana, ‘encurti-
dos_come_e_2_y_3_veces_semana, ‘come_frutas_mes,
‘frutas_come,  ‘frutas_come_+3_veces_semana, ‘fru-
tas_come_NC, ‘frutas_come_Nunca, ‘frutas_come_a_dia-
rio ‘frutas_come_e_1_y_2_veces_mes, ‘fru-
tas_come_e_1_y_2_veces_semana, ‘fru-
tas_come_e_2_y_3_veces_semana, ‘banana_come_No,
‘banana_come_Si, ‘manzana_come_No, ‘manza-

na_come_Si, ‘pera_come_No, ‘pera_come_Si, ‘manda-
rina_come_No, ‘mandarina_come_Si, ‘naranja_come_No,

‘naranja_come_Si, ‘fruta_come_Con céascara, ‘fru-
ta_come_No contesta, ‘fruta_come_Pelada, ‘otras_fru-
tas_come_NO, ‘otras_frutas_come_SI, ‘cerea-
les_come_mes, ‘cereales_come, ‘cerea-

les_come_+3_veces_semana, ‘cereales_come_NC, ‘cerea-
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les_come_Nunca, ‘cereales_come_a_diario, ‘cerea-
les_come_e_1_y_2_veces_mes, ‘cerea-
les_come_e_1_y_2_veces_semana, ‘cerea-

les_come_e_2_y_3_veces_semana, ‘legumbres_come_mes,

‘legumbres_come, ‘legumbres_come_+3_veces_semana,
‘legumbres_come_NC, ‘legumbres_come_Nunca, ‘legum-

bres_come_a_diario, ‘legum-
bres_come_e_1_y_2_veces_mes, ‘legum-
bres_come_e_1_y_2_veces_semana, ‘legum-
bres_come_e_2_y_3_veces_semana, ‘hortali-
zas_come_imes, ‘hortalizas_come, ‘hortali-

zas_come_+3_veces_semana, ‘hortalizas_come_NC, ‘hor-
talizas_come_Nunca, ‘hortalizas_come_a_diario, ‘hor-
talizas_come_e_1_y_2_veces_mes, ‘hortali-

zas_come_e_1_y_2_veces_semana, ‘hortali-

zas_come_e_2_y_3_veces_semana, ‘toma_Te_tazas_mes,

‘Te_toma, ‘Te_toma_+3_veces_semana, ‘Te_toma_ NC,
‘Te_toma_Nunca, ‘Te_toma_a_diario,

‘Te_toma_e_2_y_3_veces_semana, ‘bebidas_blan-
cas_Lts_mes, ‘bebidas_blancas_toma, ‘bebidas_blan-
cas_toma_+3_vasos_semana, ‘bebidas_blan-
cas_toma_l_vaso_semana, ‘bebidas_blancas_toma_NC,
‘bebidas_blancas_toma_Nunca, ‘bebidas_blan-
cas_toma_e_1_y_2 vasos_dia, ‘bebidas_blan-
cas_toma_e_1_y_3_vasos_mes, ‘bebidas_blan-
cas_toma_e_2_y_3_vasos_semana, ‘bebidas_blan-
cas_toma_e_3_y_5_vasos_dia, ‘vino_toma_vasos_mes,
‘vino_toma, ‘vino_toma_+3_vasos_semana,
‘vino_toma_NC, ‘vino_toma_Nunca,
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‘vino_toma_e_3_y_5_vasos_dia, ‘bebi-
das_sin_alcohol_toma_Lts_mes, ‘bebi-
das_sin_alcohol_toma, ‘bebi-
das_sin_alcohol_toma_+3_lts_semana, ‘bebi-
das_sin_alcohol_toma_1 botella_semana, ‘bebi-
das_sin_alcohol_toma_NC, ‘bebi-
das_sin_alcohol_toma_e_1_y_2_vasos_dia, ‘bebi-
das_sin_alcohol_toma_e_1_y_2_vasos_semana, ‘bebi-
das_sin_alcohol_toma_e_2_y_3_vasos_semana, ‘bebi-
das_sin_alcohol_toma_e_3_y_5_vasos_dia, ‘car-

nes_rojas_f{ritas_come, ‘carnes_rojas_fritas_come_No; ‘car-
nes_rojas_f{ritas_come_Si, ‘carnes_rojas_guisadas_come,

‘carnes_rojas_guisadas_come_No, ‘carnes_rojas_guisa-
das_come_Si,  ‘carnes_rojas_horneadas_come,  ‘car-
nes_rojas_horneadas_come_No, ‘carnes_rojas_hornea-
das_come_Si, ‘carnes_rojas_a_la_plancha_come, ‘car-
nes_rojas_a_la_plancha_come_No, ‘car-
nes_rojas_a_la_plancha_come_Si, ‘car-

nes_rojas_a_la_parrilla_come, ‘carnes_rojas_a_la_parri-
lla_come_No; ‘carnes_rojas_a_la_parrilla_come_Si, ‘car-

nes_blancas_fritas_come, ‘carnes_blancas_fri-
tas_come_No, ‘carnes_blancas_fritas_come_Si, ‘car-
nes_blancas_guisadas_come, ‘carnes_blancas_guisa-

das_come_No; ‘carnes_blancas_guisadas_come_Si, ‘car-
nes_blancas_horneadas_come, ‘carnes_blancas_hornea-
das_come_No, ‘carnes_blancas_horneadas_come_Si, ‘car-
nes_blancas_a_la_plancha_come, ‘carnes_blan-
cas_a_la_plancha_come_No, ‘carnes_blancas_a_la_plan-
cha_come_Si, ‘carnes_blancas_a_la_parrilla_come, ‘car-
nes_blancas_a_la_parrilla_come_No, ‘carnes_blan-
cas_a_la_parrilla_come_Si, ‘pescados_y_mariscos_fri-
tos_come, ‘pescados_y_mariscos_fritos_come_No, ‘pes-
cados_y_mariscos_{fritos_come_Si, ‘pescados_y_maris-
cos_guisados_come, ‘pescados_y_mariscos_guisa-
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dos_come_No, ‘pescados_y_mariscos_guisados_come_Si,
‘pescados_y_mariscos_horneados_come, ‘pesca-
dos_y_mariscos_horneados_come_No; ‘pesca-
dos_y_mariscos_horneados_come_Si, ‘pescados_y_maris-
cos_a_la_plancha_come, ‘pescados_y_maris-
cos_a_la_plancha_come_No;, ‘pescados_y_maris-
cos_a_la_plancha_come_Si, ‘pescados_y_maris-
cos_a_la_parrilla_come, ‘pescados_y_maris-
cos_a_la_parrilla_come_No;, ‘pescados_y_maris-
cos_a_la_parrilla_come_Si, ‘manteca_come, ‘mante-
ca_come_No, ‘manteca_come_Si, ‘margarina_come, ‘mar-
garina_come_No, ‘margarina_come_Si, ‘grasa_come,
‘grasa_come_No, ‘grasa_come_Si, ‘aceite_Oliva_come,
‘aceite_Oliva_come_No, ‘aceite_Oliva_come_Si, ‘acei-
te_mezcla_come, ‘aceite_mezcla_come_No, ‘aceite_mez-

cla_come_Si, ‘aceite_Girasol_come, ‘aceite_Gira-
sol_come_No, ‘aceite_Girasol_come_Si, ‘acei-
te_Maiz_come, ‘aceite_Maiz_come_No, ‘acei-
te_Maiz_come_Si, ‘aceite_no_sabe_tipo_come, ‘acei-
te_no_sabe_tipo_come_No;, ‘acei-

te_no_sabe_tipo_come_Si, ‘aceite_otro_tipo_come, ‘acei-
te_crudo, ‘aceite_crudo_come, ‘aceite_cocido, ‘acei-
te_cocido_come, ‘pan_cant, ‘pan_come, ‘facturas_cant,
‘facturas_come, ‘galletas_cant, ‘galletas_come, ‘golo-
sinas_cant, ‘golosinas_come, ‘endulza_con_azucar_No,
‘endulza_con_azucar_Si, ‘endulza_con_edulcorante_No,
‘endulza_con_edulcorante_Si, ‘endulza_no_No, ‘endul-
za_no_Si, ‘Sal_en_comidas_Ns/Nc, ‘Sal_en_comi-
das_mucha, ‘Sal_en_comidas_poca, ‘bebidas_azucara-
das_toma_No, ‘bebidas_azucaradas_toma_Si, ‘bebi-
das_saborizadas_toma_No, ‘bebidas_saboriza-
das_toma_Si, ‘bebidas_light_toma_No;, ‘bebi-
das_light_toma_Si, ‘bebidas_en_polvo_toma_No, ‘bebi-
das_en_polvo_toma_Si, ‘RX_cant, ‘RX_seHizo, ‘RX_Den-
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tal_cant, ‘RX_Dental_seHizo, ‘control_gine-
co_mas_de_24_meses, ‘control_gine-
co_menos_de_06_meses, ‘control_gine-
co_menos_de_12_meses, ‘control_gine-
co_menos_de_24_meses, ‘control_gineco_no_correspon-
de, ‘control_gineco_ns_nc, ‘control_gineco_nunca,
‘papa_nicolaou_mas_de_24_meses, ‘papa_nico-
laou_menos_de_06_meses, ‘papa_nico-
laou_menos_de_ 12 meses, ‘papa_nico-
laou_menos_de_24_meses, ‘papa_nicolaou_no_corres-

ponde, ‘papa_nicolaou_ns_nc, ‘papa_nicolaou_nunca,
‘ac_preservativos_no, ‘ac_preservativos_si, ‘ac_oral_no,
‘ac_oral_no_corresponde; ‘ac_oral_si, ‘ac_inyectable_no,
‘ac_inyectable_no_corresponde, ‘ac_inyectable_si,
‘ac_diu_no, ‘ac_diu_no_corresponde, ‘ac_diu_si, ‘ac_dia-
fragma_no, ‘ac_diafragma_no_corresponde;, ‘ac_diafrag-
ma_si, ‘fumador_no, ‘fumador si, ‘ex fumador no,
‘ex_fumador_si, ‘fuma_cigarrillos_acumulados,
‘fuma_cant_dia_entre_0_y_10,

‘fuma_cant_dia_entre_10_y_20,
‘fuma_cant_dia_entre_20_y_40, ‘fuma_cant_dia_error,
‘fuma_cant_dia_mas_de_40, ‘fuma_cant_dia_ninguno,
‘fumador_Pasivo_no, ‘fumador_Pasivo_si, ‘fumador_pasi-
vo_tiempo_0Oh; ‘fumador_pasivo_tiempo_e_0Oh_y_1h
‘fumador_pasivo_tiempo_e_lh_y_2h; ‘fumador_pasi-
vo_tiempo_mas_de_2h, ‘fumador_pasivo_tiempo_ns_nc’]
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Anexo lll. Aprendizaje no supervisado

1. Reduccion de dimensionalidad

K-means con variables seleccionadas por Entropia
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Las tablas de linfoma y leucemia muestran que el cruce de
las variables seleccionadas por el algoritmo siempre da un

valor bajo.

‘Cigarrillos_acum’)

Tabla Alll 1
Diagnéstico C-91 (linfoma)
Combinacién de | Var 1: nombre de | Var 2: nombre de Var 1 valor Var 2 valor
variables la variable la variable
carnesRojas_ carnesRojas_ Aceite Bajo Bajo
parrilla_mes; parrilla_mes
Aceite
Sol_hs_mes; Sol_hs_mes Aceite Bajo Bajo
Aceite
Tabla Alll 2
Diagnéstico C-95 (leucemia)
Combinacién de | Var 1: nombre de | Var 2: nombre de Var 1 valor Var 2 valor
variables la variable la variable
(‘carnesRojas_ | carnesRojas_mes Sol_hs_mes Bajo Bajo
mes),
‘Sol_hs_mes’)
(‘carnesRojas_ carnesRojas_mes | Cigarrillos_acum Bajo Bajo
mes,
‘Cigarrillos_acum’)
(‘carnesRojas_ carnesRojas_mes carnesRojas_ Bajo Bajo
mes, ‘carnesRojas_ parrilla_mes
parrilla_mes’)
(‘Sol_hs_mes', Sol_hs_mes cigarrillos_acum Bajo Bajo
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Mientras que no hubo resultados para los siguien-
tes diagndsticos: C-18 (colon), C-34 (pulmadn), C-44 (piel),
C-50 (mama) y C-55 (cuello de utero), C-61 (prostata).

K-means con variables seleccionadas por correlacion positiva

A continuacidn, se presenta un listado por cada tipo de
cancer. En este listado, se presentan combinaciones de
variables seleccionadas por correlaciéon positiva, donde
todos los casos diagnosticados como positivos estdn total-
mente agrupados dentro de un mismo tipo de céncer.

Diagnéstico C-18 (colon), diagndstico C-34 (pulmoén),
diagnéstico C-44 (piel), diagnéstico C-50 (mama), diag-
nostico C-55 (ttero), diagndstico C-61 (prostata), diagnés-
tico C-91 (linfoma), diagnéstico C-95 (leucemia): No hay
coincidencias.

K-means con variables seleccionadas por correlacion negativa

A continuacidn, se presenta un listado por cada tipo de
cancer. En este listado, se presentan combinaciones de
variables seleccionadas por correlaciéon negativa, donde
todos los casos diagnosticados como positivos estdn total-
mente incluidos dentro de un mismo tipo de cancer.

Cuando la grafica muestra los conjuntos separados y
sin ninguna cercania, estamos frente a variables con res-
puestas dicotémicas.
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Tabla Alll 3

Diagnéstico C-18 (colon)

‘mariscos_guiso_
mes’

mes’

Combinacién de | Var 1: nombre de | Var 2: nombre de Var 1 valor Var 2 valor
variables la variable la variable
AC_oral,, ‘AC_oral’ otrasFrutas_ Bajo Bajo
‘otrasFrutas,’ peladas_mes’
peladas_mes
‘AC_oral’, ‘AC_diu’ ‘AC_oral’ ‘AC_diu’ Bajo Bajo
‘AC_diu’, AC_diu’ ‘otrasFrutas_ Bajo Bajo
‘otrasFrutas_' peladas_mes’
peladas_mes
Tabla Alll 4
Diagnéstico C-34 (pulmén)
Combinacién de | Var 1: nombre de | Var 2: nombre de Var 1 valor Var 2 valor
variables la variable la variable
AC_oral’, ‘AC_oral’ carnesBlancas_ Bajo Bajo
I} )
‘carnesBlancas_ fritas_mes’
fritas_mes’
‘AC_oral, ‘AC_oral’ ‘Beb_blancas_mes’ Bajo Bajo
. )
Beb_blancas_mes'
AC_oral’, ‘AC_oral’ ‘mariscos_guiso_ Bajo Bajo
‘mariscos_guiso mes’
mes’ -
Ejercicios_hs_mes, | ‘Ejercicios_hs_mes’ | carnesBlancas_ Bajo Bajo
‘carnesBlancas_ fritas_mes’
fritas_mes’
Ejercicios_hs_mes, | ‘Ejercicios_hs_mes’ | ‘Beb_blancas_mes’ Bajo Bajo
h )
Beb_blancas_mes
Ejercicios_hs_mes, | ‘Ejercicios_hs_mes' | ‘mariscos_guiso_ Bajo Bajo
‘mariscos_guiso_ mes’
mes’
carnesBlancas_ ‘carnesBlancas_ | ‘Beb_blancas_mes’ Bajo Bajo
fritas_mes), fritas_mes’
‘Beb_blancas_mes’
carnesBlancas_ ‘carnesBlancas_ | ‘mariscos_guiso_ Bajo Bajo
fritas_mes), fritas_mes’ mes’
‘mariscos_guiso_
mes’
Beb_blancas_mes), | ‘Beb_blancas_mes' | ‘mariscos_guiso_ Bajo Bajo
‘mariscos_guiso_ mes’
mes’
‘Beb_blancas_mes), | ‘Beb_blancas_mes' | ‘mariscos_guiso_ Bajo Bajo
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Tabla Alll 5
Diagnéstico C-44 (piel)
Combinacién de | Var 1: nombre de | Var 2: nombre de Var 1 valor Var 2 valor
variables la variable la variable
Sol_hs_mes’, ‘Sol_hs_mes’ ‘Legumbres’ Bajo Bajo
‘Legumbres’
Sol_hs_mes’, ‘Sol_hs_mes' ‘Golosinas’ Bajo Bajo
‘Golosinas’
‘Sol_hs_mes), ‘Sol_hs_mes’ ‘manzanas_ Bajo Bajo
‘manzanas_ peladas_mes
peladas_mes’
carnesBlancas_ | ‘carnesBlancas_ ‘Golosinas’ Bajo Bajo
horno_mes/, horno_mes’
‘Golosinas’
carnesBlancas_ | ‘carnesBlancas_ ‘manzanas_ Bajo Bajo
horno_mes’, horno_mes’ peladas_mes
‘manzanas_
peladas_mes'
Legumbres’, ‘Legumbres’ ‘Facturas’ Bajo Bajo
‘Facturas’
Legumbres’, ‘Legumbres’ ‘frutas_peladas_ Bajo Bajo
‘frutas_peladas_ mes’
mes’
‘Legumbres’, ‘Legumbres’ Ejercicios_hs_mes’ Bajo Bajo
‘Ejercicios_hs_
mes’
‘Legumbres’, ‘Legumbres’ ‘Golosinas’ Bajo Bajo
‘Golosinas’
Facturas), ‘Facturas’ Ejercicios_hs_mes’ Bajo Bajo
‘Ejercicios_hs_
mes’
‘Facturas’, ‘Facturas’ ‘Golosinas’ Bajo Bajo
‘Golosinas’
‘frutas_peladas_ | ‘frutas_peladas_ ‘Golosinas’ Bajo Bajo
mes’, ‘Golosinas’ mes’
‘Ejercicios_hs_ | Ejercicios_hs_mes’ ‘Golosinas’ Bajo Bajo
mes’, ‘Golosinas’
Ejercicios_hs_mes,, | Ejercicios_hs_mes’ | ‘Frec_RX_dental’ Bajo Bajo
‘Frec_RX_dental’
‘Golosinas’, ‘Golosinas’ ‘manzanas_peladas_ Bajo Bajo
‘manzanas_ mes
peladas_mes’

Las tablas de los canceres de colon, pulmén y piel mues-
tran que el cruce de las variables seleccionadas por el algorit-
mo siempre daunvalorbajo.
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No hubo resultados para el diagnéstico C-55 (cuello de

ttero).

Tabla Alll 6

Diagnéstico C-91 linfoma

‘AC_oral’

Combinacién de | Var 1: nombre de | Var 2: nombre de Var 1 valor Var 2 valor
variables la variable la variable
Aceites’, ‘Aceites’ ‘Sol_hs_mes’ Bajo Bajo
‘Sol_hs_mes’
Aceites’, ‘Aceites’ ‘Estudios_diag’ Bajo Bajo
‘Estudios_diag’
Aceites’, ‘Aceites’ ‘Ac_en_Comidas’ Bajo Bajo
‘Ac_en_Comidas’
Aceites’, ‘Aceites’ ‘Legumbres’ Bajo Bajo
‘Legumbres’
Aceites’, ‘Aceites’ ‘frutas_peladas_ Bajo Bajo
‘frutas_peladas_ mes’
mes’
‘Aceites’, ‘Aceites’ ‘Frec_RX’ Bajo Bajo
‘Frec_RX'
Aceites’, ‘AC_oral’ ‘Aceites’ ‘AC_oral’ Bajo Bajo
Aceites, ‘manzanas ‘Aceites’ ‘manzanas_ Bajo Bajo
_peladas_ peladas_mes'
mes’
Aceites’, ‘Aceites’ ‘camesRojas Bajo Bajo
‘carnesRojas_ _parrilla_mes’
parrilla_mes’
Aceites, ‘Aceites’ ‘Ac_Oliva_’ Bajo Bajo
‘Ac_Oliva_’
Aceites, ‘Aceites’ ‘peras_peladas_ Bajo Bajo
‘peras_peladas_ mes’
mes’
Aceites’, ‘Aceites’ ‘Ac_Girasol_’ Bajo Bajo
‘Ac_Girasol_’
Estudios_diag’, ‘Estudios_diag’ ‘Sol_hs_mes’ Bajo Bajo
‘Sol_hs_mes'
Estudios_diag’, ‘Estudios_diag’ ‘Legumbres’ Bajo Bajo
‘Legumbres’
Estudios_diag’, ‘Estudios_diag’ ‘frutas_peladas_ Bajo Bajo
‘frutas_peladas_ mes’
mes’
Estudios_diag’, ‘Estudios_diag’ | ‘Ac_en_Comidas’ Bajo Bajo
‘Ac_en_Comidas’
Estudios_diag’, ‘Estudios_diag’ ‘AC_oral’ Bajo Bajo
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Estudios_diag, ‘Estudios_diag’ ‘manzanas_ Bajo Bajo
‘manzanas_peladas_ peladas_mes’
mes’
Estudios_diag’, ‘Estudios_diag’ ‘Frec_RX’ Bajo Bajo
‘Frec_RX’
‘Estudios_diag’, ‘Estudios_diag’ ‘Ac_Oliva_’ Bajo Bajo
‘Ac_Oliva_’
‘Estudios_diag’, ‘Estudios_diag’ ‘peras_peladas_ Bajo Bajo
‘peras_peladas_ mes’
mes’
‘Estudios_diag’, ‘Estudios_diag’ ‘Ac_Girasol_’ Bajo Bajo
‘Ac_Girasol_’
‘Sol_hs_mes’, ‘Sol_hs_mes’, ‘Legumbres’ Bajo Bajo
‘Legumbres’
‘Sol_hs_mes, ‘Sol_hs_mes’, ‘manzanas_ Bajo Bajo
‘manzanas_peladas_ peladas_mes'
mes'
‘Sol_hs_mes), ‘Sol_hs_mes, ‘Frec_RX’ Bajo Bajo
‘Frec_RX’
‘Sol_hs_mes’, ‘Sol_hs_mes’, ‘AC_oral’ Bajo Bajo
‘AC_oral’
‘Ac_en_Comidas’, | ‘Ac_en_Comidas’ ‘Legumbres’ Bajo Bajo
‘Legumbres’
‘Ac_en_Comidas, | ‘Ac_en_Comidas’ ‘AC_oral’ Bajo Bajo
‘AC_oral’
‘Ac_en_Comidas, | ‘Ac_en_Comidas’ ‘manzanas_ Bajo Bajo
‘manzanas_peladas_ peladas_mes'
mes’
‘Ac_en_Comidas’, | ‘Ac_en_Comidas’ ‘Frec_RX’ Bajo Bajo
‘Frec_RX’
‘Ac_en_Comidas’, | ‘Ac_en_Comidas’ ‘Ac_Oliva_’ Bajo Bajo
‘Ac_Oliva_’
‘Ac_en_Comidas, | ‘Ac_en_Comidas’ ‘Ac_Girasol_’ Bajo Bajo
‘Ac_Girasol_’
‘frutas_peladas_ ‘frutas_peladas_ ‘AC_oral’ Bajo Bajo
mes’, ‘AC_oral’ mes’
‘frutas_peladas_ ‘frutas_peladas_ ‘Legumbres’ Bajo Bajo
mes’, ‘Legumbres’ mes'
‘frutas_peladas_ ‘frutas_peladas_ ‘Frec_RX' Bajo Bajo
mes, ‘Frec_RX' mes’
‘frutas_peladas_ ‘frutas_peladas_ ‘manzanas_ Bajo Bajo
mes), mes’ peladas_mes'
‘manzanas_peladas |
mes’
‘Legumbres’, ‘frutas_peladas_ ‘AC_oral’ Bajo Bajo
‘AC_oral’ mes'
‘frutas_peladas_ ‘frutas_peladas_ ‘peras_peladas_ Bajo Bajo
mes' mes’

mes, ‘peras_peladas_
)

mes




ANALISIS DE DATOS EN CIENCIAS DE LA SALUD MEDIANTE EL APRENDIZAJE DE 1A

187

‘Legumbres’, ‘Legumbres’ ‘Frec_RX' Bajo Bajo
‘Frec_RX’
‘Legumbres’, ‘Legumbres’ ‘Ac_Oliva_’ Bajo Bajo
‘Ac_Oliva_’
‘Legumbres, ‘Legumbres’ ‘manzanas_ Bajo Bajo
‘manzanas_peladas_ peladas_mes'
mes'
‘Legumbres’, ‘Legumbres’ ‘Ac_Girasol_’ Bajo Bajo
‘Ac_Girasol_’
‘Legumbres, ‘Legumbres’ ‘peras_peladas_ Bajo Bajo
‘peras_peladas_ mes’
mes'
‘AC_oral’, ‘AC_oral’ ‘Frec_RX’ Bajo Bajo
‘Frec_RX'
‘AC_oral, ‘AC_oral’ ‘manzanas_ Bajo Bajo
‘manzanas_peladas_ peladas_mes'
mes'
‘AC_oral’, ‘AC_oral’ ‘Ac_Oliva_’ Bajo Bajo
‘Ac_Oliva_’
‘AC_oral’, ‘AC_oral’ ‘Ac_Girasol_’ Bajo Bajo
‘Ac_Girasol_’
‘AC_oral, ‘AC_oral’ ‘peras_peladas_ Bajo Bajo
‘peras_peladas_ mes’
mes'
‘AC_oral’, ‘AC_oral’ ‘Ac_Girasol_’ Bajo Bajo
‘Ac_Girasol_’
‘Frec_RX, ‘Frec_RX' ‘manzanas_ Bajo Bajo
‘manzanas_peladas_ peladas_mes'
mes'
‘Frec_RX, ‘Frec_RX’ ‘Ac_Oliva_’ Bajo Bajo
‘Ac_Oliva_’
‘Frec_RX, ‘Frec_RX’ ‘peras_peladas_ Bajo Bajo
‘peras_peladas_ mes’
mes’
‘manzanas_peladas_ | ‘manzanas_peladas_ ‘Ac_Oliva_ Bajo Bajo
mes, Ac_Oliva_’ mes'
‘manzanas_peladas_ | ‘manzanas_peladas_ ‘Ac_Girasol_’ Bajo Bajo
mes, Ac_Girasol_’ mes’
‘manzanas_peladas_ | ‘manzanas_peladas_| ‘peras_peladas_ Bajo Bajo
mes, mes' mes’
‘peras_peladas_mes'
‘Ac_Oliva_’, ‘Ac_Oliva_’ ‘Ac_Girasol_’ Bajo Bajo
‘Ac_Girasol_’
‘Ac_Oliva_, ‘Ac_Oliva_’ ‘peras_peladas_ Bajo Bajo
‘peras_peladas_ mes'
mes'
‘Ac_Girasol_, ‘Ac_Oliva_’ ‘peras_peladas_ Bajo Bajo
‘peras_peladas_ mes'
mes'
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Tabla Alll 7

Diagnéstico C-95 (leucemia)

Combinacién de | Var 1: nombre de | Var 2: nombre de Var 1 valor Var 2 valor
variables la variable la variable
‘Estudios_diag’, Estudios_diag Sol_hs_mes No Bajo
‘Sol_hs_mes’
‘Estudios_diag’, Estudios_diag | carnesRojas_mes No Bajo
‘carnesRojas_mes’
‘Estudios_diag’, Estudios_diag Galletas No Bajo
‘Galletas’
‘Estudios_diag, Estudios_diag camesRojas_ No Bajo
‘camesRojas_ homo_mes
horno_mes'
‘Estudios_diag’, Estudios_diag Legumbres No Bajo
‘Legumbres’
‘Estudios_diag’, Estudios_diag AC_oral No No
‘AC_oral’
‘Estudios_diag’, Estudios_diag Cigarrillos_acum No Bajo
‘Cigarrillos_acum’
‘Sol_hs_mes’, Sol_hs_mes camesRojas_ Bajo Bajo
‘carnesRojas_mes’ mes
‘Sol_hs_mes/, Sol_hs_mes Legumbres Bajo Bajo
‘Legumbres’
‘Sol_hs_mes/, Sol_hs_mes AC_oral Bajo No
‘AC_oral’
‘Sol_hs_mes’, Sol_hs_mes Cigarrillos_acum Bajo Bajo
‘Cigarrillos_acum’
‘carnesRojas_mes’, carmesRojas_ Galletas Bajo Bajo
‘Galletas’ mes
‘camesRojas_mes, carnesRojas_ camesRojas_ Bajo Bajo
‘camesRojas_ mes horno_mes
horno_mes'
‘carnesRojas_mes’, camesRojas_ Legumbres Bajo Bajo
‘Legumbres’ mes
‘carnesRojas_mes’, camesRojas_ AC_oral Bajo No
‘AC_oral’ mes
‘carnesRojas_mes’, camesRojas_ Cigarrillos_acum Bajo Bajo
‘Cigarrillos_acum’ mes
‘Galletas, Galletas camesRojas_ Bajo Bajo
‘camesRojas_ homo_mes
horno_mes'
‘Galletas’, Galletas Legumbres Bajo Bajo
‘Legumbres’
‘Galletas’, Galletas AC_oral Bajo No

‘AC_oral’
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‘Galletas’, Galletas Cigarrillos_acum Bajo Bajo
‘Cigarrillos_acum’
‘camesRojas_ carnesRojas_ Legumbres Bajo Bajo
horno_mes, horno_mes
‘Legumbres’
‘camesRojas_ carnesRojas_ AC_oral Bajo No
horno_mes, AC_oral’ horno_mes
‘camesRojas_ carnesRojas_ Cigarrillos_acum Bajo Bajo
hormo_mes, horno_mes
‘Cigarrillos_acum’
‘Legumbres’, Legumbres AC_oral Bajo No
‘AC_oral’
‘Legumbres’, Legumbres Cigarrillos_acum Bajo Bajo

‘Cigarrillos_acum’

‘AC_oral’, AC_oral Cigarrillos_acum No Bajo
‘Cigarrillos_acum’

Las tablas de los cdnceres de colon, pulmén, piel,
linfoma y leucemia muestran que el cruce de las variables
seleccionadas por el algoritmo siempre da un valor bajo
(ver graficas en anexos).

No hubo resultados para los diagnoésticos: C-50
(mama), C-55 (cuello de ttero),C-61 (prostata).






Glosario

Aneuploidia: es una alteracién en el nimero de cromoso-

mas en una célula debido a pérdida o duplicacién.

Asparagina (asn): es un aminodcido que puede encon-

trarse en multiples alimentos. En la actualidad, esta
tomando mucha importancia su estudio puesto que
es uno de los principales componentes en la reacciéon
de Maillard que puede derivar en la produccién de
acrilamida, compuesto cancerigeno.

Clustering: del inglés cluster, que significa agrupar. Es decir,

es el andlisis de grupos (o agrupamiento), la tarea de
agrupar objetos por similitud, en grupos o conjuntos
de manera que los miembros del mismo grupo ten-
gan caracteristicas similares. Es la tarea principal de la
mineria de datos exploratoria y es una técnica comun
en el andlisis de datos estadisticos.

Melanoma: es una enfermedad por la que se forman célu-

las malignas (cancerosas) en los melanocitos (células
que dan color a la piel). Hay distintos tipos de cancer
que comienzan en la piel.

Mieldgena: la leucemia miel6gena aguda (LMA) es un cén-

cer que comienza dentro de la médula ésea. Esta es el
tejido blando en el interior de los huesos que ayuda a
formar las células sanguineas. El cancer crece a partir
de las células que normalmente se convertirian en
glébulos blancos.

Mitosis: es el proceso por el cual una célula replica

sus cromosomas y luego los secreta, produciendo
dos ntcleos idénticos durante la preparacién para la
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divisién celular. La mitosis generalmente es seguida
por la division igual del contenido de la célula en dos
células hijas que tienen genomas idénticos.

Mutageno: sustancia y preparado que, por inhalacién,
ingestién o penetracion cutanea, puede producir alte-
raciones genéticas hereditarias o aumentar su fre-
cuencia.

Piroélisis: es una degradacién térmica de una sustancia en
ausencia de oxigeno, por lo que dichas sustancias se
descomponen mediante calor, sin que se produzcan
las reacciones de combustion.
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