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1 Diagnósticos precisos
2 Tratamientos específicos

Figure Adaptation from Personalized Medicine Coalition. 2011. What is Personalized Medicine?
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1 Diagnósticos precisos
2 Tratamientos específicos

Figure Adaptation from Personalized Medicine Coalition, The Case of Personalized Medicine 2009.
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Fuentes de información
Secuenciación del genoma
Sensores de monitorización
Electronic Health Records
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¿Por qué ahora?

Datos para EEUU Hace diez años Ahora (datos del 2014)

Coste secuenciación genoma $22,000,000 $1000-$5000
Tiempo secuenciación genoma 2 años < 1 día

Número de móviles 1M (< 2%) 160M (58%)
Electronic Health Records 20-30% >90%

Poder de Cómputo n n × 16

[Francis Collins, The Biology of Genomes, Cold Spring Harbor Laboratory, 5-9 de Mayo 2015]
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“Precision medicine speech”, 20 de enero de 2015
Presupuesto de $215 Millones
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Colaboración multidisciplinar
Aprendizaje Máquina −→ Modelos probabilísticos Bayesianos.

Desafíos
Big Data
ruido
incompletitud
complejidad
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Ejemplo ficticio: diagnóstico médico

Escenario
1% de las mujeres tienen cáncer de mama

80% de las mujeres con cáncer de mama dan positivo en el escáner

9.6% de las mujeres sanas también dan positivo

Pregunta
Si la mamografía da positivo, ¿cuál es la probabilidad de que la
paciente tenga cáncer?

1% ?
10% ?

70% ?
90% ?
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Escenario
1% de las mujeres tienen cáncer de mama

80% de las mujeres con cáncer de mama dan positivo en el escáner

9.6% de las mujeres sanas también dan positivo

C/C̄ = tiene o no cáncer
M/M̄ = mamografía positiva
o no

p (C) = 0.01

p (M|C) = 0.8

p
(
M|C̄

)
= 0.096

p (C |M)?

Si consideramos 10.000 pacientes....

M M̄

C 80 20

C̄ 950 8950
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p (C) = 0.01

p (M|C) = 0.8

p
(
M|C̄

)
= 0.096

p (C |M)?

Si consideramos 10.000 pacientes....

M M̄

C 80 20

C̄ 950 8950

p (C |M) = p(C ,M)

p(C ,M)+p(C̄ ,M)
= p(C ,M)

p(M)
' 7.8%
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Estadística Bayesiana

Probabilidad = grado de certidumbre

Ley de Bayes

p (θ|X ) =
p (X |θ) p (θ)

p (X )

posterior: p (θ|X )

likelihood: p (X |θ)

prior: p (θ)

evidencia: p (X )
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M.F. Pradier et. al. (2015)

M.F. Pradier et. al. (2014)P. Gopalan et. al. (2014)

I. Valera et. al. (2014)

Melanie F. Pradier Aprendizaje Máquina para Medicina Personalizada



14/28

Medicina Personalizada
Modelado Bayesiano

Resultados de Investigación
Conclusiones

Ejemplo ficticio: diagnóstico médico
Teorema de Bayes y modelos gráficos

Modelos Bayesianos

  

Melanie F. Pradier Aprendizaje Máquina para Medicina Personalizada



14/28

Medicina Personalizada
Modelado Bayesiano

Resultados de Investigación
Conclusiones

Ejemplo ficticio: diagnóstico médico
Teorema de Bayes y modelos gráficos

Modelos Bayesianos

  

Statistical Learning Cycle [Gelman, 2004]

Melanie F. Pradier Aprendizaje Máquina para Medicina Personalizada



14/28

Medicina Personalizada
Modelado Bayesiano

Resultados de Investigación
Conclusiones

Ejemplo ficticio: diagnóstico médico
Teorema de Bayes y modelos gráficos

Modelos Bayesianos

  

Statistical Learning Cycle [Gelman, 2004]

Factor clave
Colaboración multidisciplinar entre expertos de distintas áreas.
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Asociaciones clinico-genéticas para el cáncer

Colaboración con S. Stark, J.E. Vogt, S. Hyland, T. Karaletsos, y G. Rätsch en el Memorial
Sloan-Kettering Cancer Center, New York.

Objetivo
Descubrir asociaciones genéticas entre fenotipos clínicos y mutaciones
genéticas en diversos cancers.

¿Por qué importa?
Mejorar diagnóstico
Identificar riesgo
Comprender
enfermedad
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Modelos Lineales Mixtos

Clustering de ≈100M de frases
Algoritmo para análisis de redes sociales (KNN+Louvain
hierarchical clustering).
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Estudio para ≈2000 pacientes con diversos tipos de cáncer (62 sub-tipos).

M. F. Pradier, S. Stark, S. Hyland, J. E. Vogt, F. Perez-Cruz and G. Rätsch. Large-Scale Sentence
Clustering from Electronic Health Records for Genetic Associations in Cancer. Submitted to Workshop on
Machine Learning in Computational Biology (MLCB) at NIPS 2015.
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Poisson Factorization Model

M. F. Pradier, J.E. Vogt, S. Stark, T. Karaletsos, F. Perez-Cruz and G. Rätsch. Probabilistic Analysis of
Genetic Associations with Clinical Features in Cancer. Spotlight Talk at the ML Symposium, New York
Academy of Sciences, April 2015.
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M. F. Pradier, F. Perez-Cruz and G. Rätsch. Bayesian Poisson Factorization Model for Genetic
Associations with Clinical Features in Cancer. Working paper. 2015.
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Ensayo clínico de inmunoterapia para cancer de hígado

Inmunoterapia contra el cáncer
Uso de anticuerpos monoclonales para:

Destruir céllulas cancerosas
Frenar su crecimiento
Radiación dirigida
Medicamentos locales
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Radiación dirigida
Medicamentos locales
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Ensayo clínico de inmunoterapia para cancer de hígado

1 ¿Cómo podemos predecir supervivencia?

2 ¿Qué características tienen un impacto en supervivencia?
¿Cómo? → prognostic biomarkers (indep. del tratamiento).

3 ¿Qué características ayudan a la acción del medicamento?
¿Cómo? → predictive biomarkers.
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Biomarker Discovery with the Indian Buffet Process
Collaboration with Francesca Milletti and Oscar Puig at Roche Diagnostics in New York.

Distribución sobre matrices binarias ZN×K donde K →∞
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Fragmentación de la población en subgrupos

Identify Interesting groups: GPlacebo
normal , GDrug−

normal , GDrug+
normal ,

GPlacebo
strong , GDrug−

strong , GDrug+
strong

Patients Categorization: X P Mean Median (TFPD)
Placebo Drug − Drug +

Normal (total) 51P 2.91 1.47 78P 3.36 2.24 23P 3.90 3.84
100− 33P 3.17 1.48 46P 3.40 2.83 17P 3.83 3.81
110− 18P 2.43 1.46 32P 3.30 1.38 06P 4.10 3.93
Strong (total) 09P 4.96 3.96 14P 3.22 1.52 05P 5.59 5.08
101− 07P 4.51 3.22 10P 2.46 1.30 03P 2.10 1.25
111− 02P 6.55 6.55 04P 5.12 2.08 02P 10.83 10.82
Last Feature −0 −0 −1
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En esta charla...
Medicina Personalizada: es el momento
Asociaciones clinico-genéticas (colaboración con MSKCC)
Ensayo clínico de inmunoterapia (colaboración con Roche)

Puntos clave
1 Colaboración multidisciplinar: factor clave

Implicación de los pacientes
Comunicación entre expertos

2 Impacto de la Medicina Personalizada en la sociedad (ética,
privacidad, ...)
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