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Ecosistema de ciencia de datos para el analisis de largos
supervivientes en cancer

Data science ecosystem for the analysis of long-term cancer
survivors

Jorge Luis Palomino Hernandez'*®, Patricia Lorenzo-Luaces Alvarez2®, Lizet Sanchez
Valdés?®

Resumen La introduccion de nuevas inmunoterapias ha incrementado la esperanza de vida en pacientes
con cancer, aunque la respuesta al tratamiento varia significativamente, observandose subpoblaciones con
corta y larga supervivencia. Esta heterogeneidad subraya la necesidad de herramientas que permitan identificar
y analizar estas diferencias en los estudios de supervivencia. Este trabajo tiene como objetivo presentar la
implementacién de un ecosistema de ciencia de datos basado en R para analizar la existencia de subpoblaciones
de larga supervivencia en pacientes con cancer. Se basa en una metodologia que permite la identificacion
de subpoblaciones mediante pruebas de multimodalidad y el ajuste de modelos paramétricos de mezcla de
supervivencia. El ecosistema utiliza diversos paquetes de R, como RMarkdown, y se aplica a un conjunto de
1245 pacientes con cancer de pulmén avanzado tratados con CIMAvaxEGF en ensayos clinicos del Centro de
Inmunologia Molecular. Los resultados demuestran que el ecosistema es eficaz para realizar analisis completos,
desde la carga de datos hasta la visualizacién de resultados. Se identificaron dos subpoblaciones: una con corta
supervivencia (73 %, mediana de 8,7 meses) y otra con larga supervivencia (27 %, mediana de 20,9 meses).
Esto muestra la utilidad del enfoque para caracterizar la heterogeneidad en la respuesta al tratamiento. En
conclusion, el ecosistema desarrollado es una herramienta versatil, reproducible y abierta para el andlisis de
supervivencia en cancer de pulmén avanzado. Futuras investigaciones podrian extender su aplicacién a otros
tipos de cancer e incorporar metodologias adicionales para mejorar la caracterizacién de subpoblaciones.
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Abstract The introduction of new immunotherapies has increased the life expectancy of cancer patients,
although treatment response varies significantly, with subpopulations showing short and long survival. This
heterogeneity underscores the need for tools that enable the identification and analysis of these differences in
survival studies. This work aims to present the implementation of an R-based data science ecosystem to analyze
the existence of long-survival subpopulations in cancer patients. It is based on a methodology that allows the
identification of subpopulations through multimodality tests and the fitting of parametric survival mixture models.
The ecosystem utilizes various R packages, as RMarkdown, and is applied to a dataset of 1245 advanced lung
cancer patients treated with CIMAvaxEGF in clinical trials at the Center of Molecular Inmunology. The results
demonstrate that the ecosystem is effective for conducting comprehensive analyses, from data loading to result
visualization. Two subpopulations were identified: one with short survival (73%, median of 8.7 months) and
another with long survival (27%, median of 20.9 months). This shows the ultility of the approach for characterizing
heterogeneity in treatment response. In conclusion, the developed ecosystem is a versatile, reproducible, and
open tool for survival analysis in advanced lung cancer. Future research could extend its application to other
cancer types and incorporate additional methodologies to improve the characterization of subpopulations.

Keywords: cancer, data science, long-term survival.
Mathematics Subject Classification: 92-04, 62P10, 62N01, 62N02.

'Direccién de investigaciones clinicas, Centro de Inmunologia Molecular, La Habana, Cuba. Email: jorge@cim.sld.cu.
2Direccion de investigaciones clinicas, Centro de Inmunologia Molecular, La Habana, Cuba. Email: patricial@cim.sld.cu.
3Direccién de investigaciones clinicas, Centro de Inmunologia Molecular, La Habana, Cuba. Email: Isanchez@cim.sld.cu.
*Autor para Correspondencia (Corresponding Author)

Editado por (Edited by): Damian Valdés Santiago, Facultad de Matematica y Computacién, Universidad de La Habana, Cuba.

Citar como: Palomino Hernandez, J.L.; Lorenzo-Luaces Alvarez, P.;& Sanchez Valdés, L. (2024). Ecosistema
de ciencia de datos para el andlisis de largos supervivientes en cancer. Ciencias Matematicas, 38(1), 69—76. DOI:
https://doi.org/10.5281/zenodo.15046727. Recuperado a partir de https:/revistas.uh.cu/rcm/article/view/10012.


https://orcid.org/0000-0001-7527-8478
https://orcid.org/0000-0001-9164-0238
https://orcid.org/0000-0001-7747-1052
mailto:jorge@cim.sld.cu
mailto:patricial@cim.sld.cu
mailto:lsanchez@cim.sld.cu
https://doi.org/10.5281/zenodo.15046727
https://revistas.uh.cu/rcm/article/view/10012

Introduccion

El cancer en estadio avanzado representa uno de los mayo-
res desafios en la oncologia moderna, tanto por su complejidad
biolégica como por su impacto en la calidad de vida de los
pacientes. Los pacientes de cdncer avanzado, por lo general,
tienen menos oportunidades de tratamiento y un tiempo de su-
pervivencia mas limitado. Sin embargo, dentro de este grupo
existe una subpoblacién de pacientes que, a pesar de su diag-
néstico, presentan una supervivencia significativamente mas
larga que la media. Estos casos ofrecen una ventana tnica para
comprender los factores que pueden influir en la progresion de
la enfermedad. El andlisis de estas subpoblaciones puede con-
tribuir al desarrollo de terapias mas efectivas y personalizadas,
lo que mejora el prondstico de otros pacientes.

El grupo de investigacion al que pertenecen los autores
ha adoptado una metodologia que explora la presencia de
multimodalidad en los datos de supervivencia y el ajuste de
un modelo de mezcla de supervivencia [15].

La multimodalidad y los modelos de mezcla de supervi-
vencia ofrecen enfoques complementarios. Por una parte, las
pruebas de multimodalidad permiten sefialar la existencia de
varios picos en la distribucién de los datos, lo que puede suge-
rir la presencia de subpoblaciones con diferentes patrones de
supervivencia [11]. Mientras que los modelos de mezcla de
supervivencia, por otro lado, proporcionan una herramienta
estadistica para descomponer estos datos en subpoblaciones
discretas, permitiendo un andlisis mas detallado y preciso [6].

Muchas de las herramientas que comtinmente se utilizan
para el andlisis estadistico estdn limitadas a procedimientos
de andlisis de supervivencia mas bdsicos, que no tienen en
cuenta la presencia de varias subpoblaciones. Herramientas
de carécter comercial ampliamente utilizadas como el soft-
ware de IBM SPSS Statistics [10] no incluyen métodos para
el andlisis de multimodalidad [9], ni modelos paramétricos
de mezcla de distribuciones de supervivencia. Este tipo de
herramientas comerciales son mds restrictivas respecto a otros
entornos de c6digo abierto y libres de costos como R [7], ya
que no permiten la adicién de manera libre de nuevas funcio-
nalidades.

Por otro lado, los ecosistemas de c6digo abierto se encuen-
tran en continuo crecimiento, con gran cantidad de bibliotecas
que aportan nuevos métodos de andlisis, gracias a la gran red
de usuarios y desarrolladores que tienen a nivel global [2].
Estos sistemas son muy versdtiles, lo que permite a los ana-
listas afiadir las funcionalidades necesarias, segtn el tipo de
andlisis que necesiten realizar. Ademads, permiten realizar en
un mismo ambiente las distintas etapas del proceso de anilisis;
desde la preparacion de los datos hasta la visualizacion de los
resultados. Por su naturaleza de c6digo abierto estos entornos
fomentan la colaboracidn, reproducibilidad y la transparencia
en los procesos de andlisis.

Este trabajo se traza como objetivo presentar la implemen-
tacién de un ecosistema de ciencia de datos basado en R para
el andlisis de supervivencia en presencia de subpoblaciones de
supervivencia corta y larga en pacientes con cincer, asi como

su aplicacién sobre un conjunto de datos integrado de pa-
cientes de cdncer de pulmén avanzado tratados con la vacuna
CIMAVaxEGF [4], incluidos en ensayos clinicos promovidos
por el Centro de Inmunologia Molecular.

Relevancia del estudio

La investigacion sobre un ecosistema de ciencia de datos
para el andlisis de largos supervivientes en cincer resulta cru-
cial para mejorar la comprension de esta poblacion especifica.
Contar con un ecosistema reproducible de andlisis basado en
un entorno abierto permite realizar mejores y mds eficientes
andlisis sobre este tipo de pacientes. Este ecosistema puede
ser actualizado con nuevos métodos y paquetes de manera
sencilla, lo que potencia la versatilidad y reutilizacion del mis-
mo. Esta herramienta ayudara a identificar patrones y factores
que contribuyen a la supervivencia prolongada, facilitando la
personalizacién de tratamientos y politicas de salud publica.

1. Materiales y métodos

1.1 Descripcion del ecosistema de ciencia de datos

En esta seccidn se presenta el ecosistema de ciencia de
datos implementado. Se describe cada etapa de anélisis y las
herramientas utilizadas para ello. Este ecosistema incluye la
preparacion de los datos, andlisis descriptivos, métodos para el
andlisis de multimodalidad, el ajuste de modelos de mezcla de
supervivencia y la visualizacion de los resultados. En la Figura
1 se muestra un diagrama del ecosistema implementado.

1.1.1 Preparacion de los datos

La preparacion de los datos puede incluir, entre otras ta-
reas, la integracién de distintos conjuntos de datos, la selec-
cion de variables relevantes para el andlisis o la creacidon de
nuevas variables. Dentro de las variables a seleccionar para
el andlisis se encuentran las fechas en que fue diagnosticado
el paciente con cancer, la fecha de inclusién en el ensayo (si
se analizan pacientes incluidos en investigaciones clinicas), la
ultima fecha conocida del paciente o su fecha de fallecimiento.

Entre las variables que se deben crear estd el tiempo de
supervivencia y el estado vital del paciente al momento de
cierre del estudio, indicdndose que el paciente fallecid (estado
= 1) o que el paciente continua vivo, o sea que estd censurada
la observacién (estado = 0).

El tiempo de supervivencia se calcula tomando como re-
ferencia la fecha de diagnéstico o de inclusion en el estudio,
la dltima fecha en la que se tuvo informacién del paciente
y, en caso de fallecimiento, la fecha de este evento. Por otro
lado, el estado vital del paciente puede determinarse a partir
de la fecha de fallecimiento. Sin embargo, en algunos estu-
dios clinicos, esta informacién ya se ha recopilado durante el
desarrollo de la investigacion. En tales casos, no es necesario
volver a determinar esta variable.

Para la preparacién de los datos se utiliza el paquete
dplyr [21]. Este paquete proporciona una interfaz de pro-
gramacién para manipular y analizar datos en R, asi como
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Figura 1. Ecosistema de ciencia de datos utilizado para el andlisis de subpoblaciones de larga supervivencia [Data science

ecosystem used for long-term survival subpopulation analysis).

permite realizar operaciones comunes de transformacién de
datos de forma eficiente.

1.1.2 Analisis descriptivo

El andlisis descriptivo constituye el primer paso de anélisis
y tiene como objetivo proporcionar una visién general de
los datos. En esta etapa se pueden visualizar, a través de
graficos y tablas, elementos clave como la distribucién por
edades, género, y otros factores demograficos y clinicos que
son relevantes para el estudio.

Como parte del andlisis descriptivo se realizan graficos
de densidad del tiempo de supervivencia de los pacientes y el
ajuste de las curvas de supervivencia por el método de Kaplan-
Meier [5]. Los gréficos de densidad ayudan a visualizar la
distribucién completa del conjunto de datos analizado y detec-
tar la presencia de multimodalidad de manera visual. Por otra
parte, el andlisis de Kaplan-Meier permite visualizar la pre-
sencia de una meseta al final de la curva. Esto puede indicar
la posible existencia de subgrupos de larga supervivencia.

Para implementar esta etapa se utilizan los siguientes pa-
quetes: gt summary [18] se us6 para visualizar en forma
de tabla las caracteristicas del conjunto de datos analizado.
ggplot [20] permite realizar diferentes tipos de gréificos y
puede ser utilizado para realizar el grafico de densidad del
tiempo de supervivencia. El paquete survival [19] se utili-
z6 para realizar el ajuste de las curvas de supervivencia por el
método de Kaplan-Meier.
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1.1.3 Prueba de multimodalidad

Antes de aplicar el modelo paramétrico de mezcla de
distribuciones de supervivencia, se evalda la existencia de
multimodalidad en los datos, lo que justifica la aplicacién del
modelo. Para este andlisis se aplic6 el método propuesto por
Silverman [17] y adaptado por Hall y York [8].

El objetivo es comprobar si la verdadera distribucion de
una variable en una poblacién es unimodal o multimodal. For-
malmente, dada una muestra de una variable aleatoria con
funcion de densidad f (en este caso el tiempo de superviven-
cia), denotando por j el nimero de modos en f, la hipdtesis
que debe comprobarse viene dada por:

Hy:j<k, HIl:j>k, (1)
donde k& es el niimero de componentes del modelo de mezcla
(o el nimero de modas de los datos).

Este andlisis se realiza mediante el paquete silverman-—
test [14]. Este paquete verifica el nimero de modas en una
densidad empirica usando el método de Silverman [17]. Este
paquete también presenta otras funcionalidades de interés
como la visualizacion de los resultados, la verificacion de
multimodalidad para varios pardmetros, la visualizacién de
multiples densidades para un nimero determinado de modas
y el célculo del ancho de banda critico [14].

La funcién silverman.plot permite visualizar los
resultados de las pruebas de hipédtesis implementadas, con-
siderando valores de k, desde k = 1 hasta k = 5. El primer
valor de k para el cual se rechaza la hipétesis coincide con el
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numero de modas de los datos.

1.1.4 Ajuste del modelo de mezcla de supervivencia

En este paso se ajusta un modelo paramétrico de mezcla
de supervivencia al conjunto de datos con el propdsito de
estimar los pardmetros de las subpoblaciones. Para ello, se uti-
liza la funcién weibullRMM_SEM del paquete mixtools
[3]. Esta funcién asume la mezcla de subpoblaciones con
distribucién Weibull [12]. El resultado del algoritmo incluye
estimaciones de las proporciones de mezcla y de los pardme-
tros de escala y forma de las distribuciones Weibull, asi como
la probabilidad posterior de pertenencia a cada subpoblacién.
Para el uso de este algoritmo se fija el nimero de iteraciones,
en este caso se utilizaron 10000 iteraciones.

1.1.5 Estimacion de la mediana de supervivencia

En la interpretacion clinica de los resultados, mds im-
portante que los pardmetros de las distribuciones resulta la
estimacion de la mediana de supervivencia de cada subpobla-
cion. Las medianas del tiempo de supervivencia para cada
subpoblacién se calcula utilizando los pardmetros de forma
(B) y escala (1) estimados por el modelo de mezcla de super-
vivencia a partir de la siguiente férmula:

Mediana = A - (1n(2))% .

1.1.6 Pertenencia a las subpoblaciones

La pertenencia a cada subpoblacién se determina a par-
tir de las probabilidades a posteriori de pertenecer a cada
subpoblacién que se obtienen del modelo de mezcla de su-
pervivencia. Finalmente, se calcula el porcentaje de pacientes
que pertenecen a cada subpoblacion.

Para la implementacion de todo este flujo de andlisis y
la presentacion de los resultados se utilizé la herramienta
RMarkdown [1]. RMarkdown es un entorno de trabajo que
facilita la creacién de documentos que combinan salidas grafi-
cas y de texto con el cddigo que las genera. De esta manera se
puede realizar el andlisis en un mismo entorno, documentarlo
y exportar estos resultados en archivos en formato html, pdf y
docx. El andlisis realizado puede ejecutarse mas de una vez
obteniendo el mismo resultado, siempre que no cambien los
datos fuentes [13, 22] (Figura 2).

1.2 Aplicacion a los datos

El ecosistema descrito para el andlisis de subgrupos de
larga supervivencia se aplic6 a un conjunto de datos integrado
de pacientes incluidos en ensayos clinicos promovidos por
el Centro de Inmunologia Molecular. Este conjunto contiene
1245 pacientes en estadio IIIB o IV, tratados con la vacuna
CIMAVaxEGEF. Los pacientes han sido incluidos en ensayos
clinicos entre los afios 2002 y 2022.

2. Resultados

Las principales caracteristicas demogréaficas y clinicas de
los pacientes se presentan en la Tabla 1. En esta tabla se puede
observar que en el conjunto de datos predominan pacientes
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masculinos (64 %), de piel blanca (71 %) y con estadio IV
(52 %). Existen en el conjunto de datos 179 pacientes vivos,
para un 14 % de datos censurados.

Caracteristica N (%)
Edad (afios) 65 (58, 72) [Mediana (RIC)]
Sexo
Femenino 434 (36 %)
Masculino 773 (64 %)
Desconocido 38
Color de Piel
Blanca 840 (71 %)
Mestiza 192 (16 %)
Negra 153 (13 %)
Desconocido 60
Grupo Histolégico
Adenocarcinoma 429 (34 %)
Carcinoma Epidermoide 358 (29 %)
Otro 458 (37 %)
Estadio
I11B 596 (48 %)
v 649 (52 %)
ECOG
0 355 (29 %)
1 531 (44 %)
2 268 (22 %)
3 63 (5,2 %)
4 1 (<0,1 %)
Desconocido 27
Estado del Paciente
Fallecido 1066 (86 %)
Vivo 179 (14 %)

Tabla 1. Caracteristicas de la poblacion de estudio (N = 1245)
[Characteristics of the study population (N = 1245)].

El grafico de densidad del tiempo de supervivencia cal-
culado desde la inclusién a los ensayos clinicos hasta el fa-
llecimiento o el fin del estudio se presenta en la Figura 3.
En este grafico se puede observar la presencia de un primer
pico de densidad alto seguido de otro pico mds pequeio al-
rededor del mes 24. Esto pudiera indicar la presencia de dos
subpoblaciones en este conjunto de datos.

En el andlisis de Kaplan-Meier se determiné que la me-
diana de supervivencia global del conjunto de pacientes con
cancer de pulmon avanzado es de 11 meses. Se puede observar
en la Figura 4 la meseta larga y estable al final de la curva
de supervivencia del conjunto total de datos analizados que
sugiere, consistentemente con lo observado en la curva de
densidad, la presencia de pacientes con larga supervivencia.

La prueba de multimodalidad mostr6 la existencia de dos
modas, dado que k = 2 es el primer valor para el cual el
p—valor resulta por encima del nivel de significacién 0,05
(Figura 5).

De esta manera quedé demostrada la bimodalidad del
conjunto de datos analizado y se utilizé un modelo de mezcla
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Esta prueba verifica el nimero de modas en una densidad empirica usando el método de

R Markdown =

Figura 2. Vista de la implementacién en RMarkdown para el anélisis de subgrupos de larga supervivencia [View of the
implementation in RMarkdown for the analysis of long-term survival subgroups]
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Figura 3. Grifico de densidad respecto al tiempo de
sobrevida [Density graph versus survival time].

de 2 componentes.

Mediante la funciéon weibul1RMM_SEM, se obtuvieron
los parametros de la distribucién Weibull de las subpoblacio-
nes y se calcularon las medianas de supervivencia y proporcio-
nes de pertenenciac como se describe en las secciones 1.1.5 'y
1.1.6. En la Tabla 2 se muestran estos resultados.

Se estim6 una mediana de supervivencia de 8,7 meses
para la subpoblacién de corta supervivencia, lo que representa
el 73 % del grupo total, mientras que para la subpoblacién de
larga supervivencia se estimé una mediana de supervivencia
de 20,9 meses, lo que representa el 27 %.

3. Discusion

El presente estudio implementd un ecosistema de ciencia
de datos basado en R para el andlisis de supervivencia en
pacientes con cancer de pulmén avanzado, identificando sub-
poblaciones con corta y larga supervivencia. Los resultados
demostraron la existencia de dos subpoblaciones claramente
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diferenciadas: una con corta supervivencia (73 %, mediana de
8,7 meses) y otra con larga supervivencia (27 %, mediana de
20,9 meses). Estos hallazgos confirman la utilidad del enfoque
propuesto para caracterizar la heterogeneidad en la respuesta
al tratamiento, particularmente en pacientes tratados con la
vacuna CIMAvaxEGF.

La identificacién de subpoblaciones con diferentes patro-
nes de supervivencia es crucial para el desarrollo de terapias
personalizadas. En este sentido, el ecosistema implementado
ofrece una herramienta versatil y reproducible que permite
realizar un andlisis completo, desde la preparacion de los datos
hasta la visualizacion de los resultados.

La metodologia propuesta, basada en pruebas de multimo-
dalidad y modelos paramétricos de mezcla de supervivencia,
supera las limitaciones de las herramientas comerciales tradi-
cionales, como IBM SPSS, que no incluyen funcionalidades
para este tipo de andlisis avanzado. Ademas, el uso de RMark-
down facilita la reproducibilidad y transparencia del proceso
analitico.

La deteccion de una subpoblacién de larga supervivencia
es consistente con estudios previos [16], que han identifica-
do subgrupos de pacientes con respuestas excepcionales a
inmunoterapias, lo que resalta la importancia de continuar
la investigacidn sobre los factores bioldgicos y clinicos que
contribuyen a esta variabilidad en la supervivencia.

Una de las principales fortalezas de este trabajo es la
integracion de mdltiples herramientas de cédigo abierto en un
dnico ecosistema, lo que permite un andlisis robusto y flexible.

Sin embargo, es importante reconocer algunas limitacio-
nes. En primer lugar, el estudio se centré en un conjunto de
datos especifico de pacientes con cancer de pulmén avanzado
tratados con CIMAvaxEGF, por lo que los resultados podrian
no ser directamente extrapolables a otros tipos de céncer o
tratamientos.

Futuras investigaciones deberian explorar la aplicabili-
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Figura 4. Curva de supervivencia del conjunto total de datos [Survival curve of the total data set].
Subpoblacién de corta supervivencia Subpoblacion de larga supervivencia
N, M Bi Mediana Pertenencia % N, A B>  Mediana Pertenencia %
907 0,58 1,88 8,7 73 338 041 1,18 20,9 27
Tabla 2. Pardmetros de las subpoblaciones de supervivencia [Parameters of survival subpopulations].
4 de subpoblaciones con diferentes patrones de respuesta al
@ | tratamiento. Este enfoque no solo contribuye a una mejor
o ., . . . .
° comprension de la heterogeneidad en la supervivencia, sino
2 que también sienta las bases para el desarrollo de terapias mds
T = . . . . , .
2 o - . personalizadas y efectivas. Futuros trabajos podrian ampliar
- o la aplicacién de este ecosistema a otros tipos de cancer e
e i incorporar nuevas metodologias para una caracterizacion mas

T T T T T

1 2 3 4 5
Figura 5. Resultado de las pruebas de multimodalidad de
Silverman para distintos posibles k valores de modas [Result
of Silverman’s multimodality tests for different values of k
modes].

dad de este enfoque en otros contextos oncolégicos. Ademds,
aunque el modelo de mezcla de Weibull utilizado es adecua-
do para capturar la heterogeneidad en los datos, podria ser
beneficioso incorporar otros modelos paramétricos o no para-
métricos para mejorar la precision de las estimaciones.

4. Conclusiones

El ecosistema de ciencia de datos desarrollado en este
estudio representa una herramienta valiosa para el andlisis
de supervivencia en cancer, lo que permite la identificacién
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detallada de las subpoblaciones identificadas.
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