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Resumen:  La enfermedad de injerto contra huésped (EICH) es una
complicacidn comudn en un paciente, luego de ser sometido a un trasplante de
médula 6sea y puede ser mortal. En la actualidad los especialistas no tienen
manera de predecir de forma efectiva si el paciente puede desarrollar la
enfermedad. A partir de estaproblemética, en este trabajo se propone obtener
distintos modelos de Aprendizaje Automatico con el objetivo de predecir, a
partir de los datos a los que tiene acceso el especialista, si el paciente va a
desarrollar EICH. Como punto de partida se utilizaran dos datasets
representativos: por un lado, un conjunto de 187 ejemplos con 37 atributos
correspondiente a datos pUblicos, y por otro, un con- junto de mayor magnitud
proporcionado por el Hospital Luis Calvo Mackenna consistente de 536
ejemplos con 227 atributos (seleccionandose un subconjunto de éstos Gltimos).
Nuestra investigacion preliminar a partir de los datasets anteriores muestra que
se pueden generar distintos modelos con buena capacidad predictiva. En
particular utilizamos A rbol de Decision, Bosque Aleatorio, XG- Boost,
Regresion Logistica, Perceptron Multicapa, AdaBoost y Potenciacion de
Gradiente, comparando su desempefio utilizando distintas métricas.

Palabras claves: Aprendizaje Automatico - Trasplante de médula 6sea - Enfermedad
de injerto contra huésped.

1. Introduccibn

La enfermedad de injerto contra huésped (EICH, o también GVHD por las siglas
en inglés de Graft-Versus-Host Disease) es un padecimiento autoinmune en el cual los
linfocitos T del donador desempefian un papel central en el ataque inmunolbgico a los
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tejidos del huésped, y constituye una complicacion frecuente luego de un trasplante de
médula 6sea. Las formas aguda y cronica son diferentes desde el punto de vista
clinico e inmunolbgico. La EICH representa una alteracién inmunolbgica con un
patron de produccion de citocinas, principalmente de tipo TH1, es de corta duracion y
afecta Gnicamente a los epitelios. Su frecuencia oscila desde un 6 % a un 90 % entre los
receptores de injertos. Su grado de afectacion se relaciona con los factores de riesgo
propios de cada paciente, y ocasiona gran morbilidad y mortalidad si no se
diagnostica y trata a tiempo. Los pacientes que padecen EICH refieren frecuentemente
a un prurito o sensacion de dolor cutaneo, en cuyo caso se observa un exantema
maculopapular que a veces puede progresar a lesiones ampollosas e incluso a necrosis
epidérmica [6].

El objetivo de este trabajo es aplicar una serie de modelos de Aprendizaje
Automatico (en inglés Machine Learning) a dos datasets, uno disponible
pUblicamente y otro proporcionado por el Hospital Luis Calvo Mackenna ubicado en
Santiago de Chile, que contienen datos sobre trasplantes de médula 6sea en nifos
para lograr predecir si un paciente desarrollard EICH o no.

2. Antecedentes

El desarrollo de técnicas de Aprendizaje Automatico para apoyar a los especialistas
médicos en su labor ha sido objeto de atencién entre varios investigadores en esta area
de la inteligencia artificial. Entre los estudios se propone la estrategia de induccion de
reglas para predecir si un paciente sobrevivira al trasplante de médula 6sea y los factores
que hacen posibles estos resultados [16]. Ademas de los métodos de induccidn de reglas
para la prediccion de sobrevida, también se han utilizado métodos basados en arboles
de decision que se han comportado de manera satisfactoria [9]. El area de interés no se
limita a la prediccion de supervivencia de los pacientes, existen también estudios para
predecir complicaciones especificas al trasplante de médula 6sea como lo es la EICH
[10]. Para la prediccion de la EICH se han utilizado varias fuentes de datos, desde
Registros electronicos de salud [17] hasta resultados de laboratorio almacenados en
forma tabular [8]. Ademas se ha trabajado en formas més especificas de esta enfermedad
prediciendo la EICH aguda de grado alto (4 6 5) [15], y la EICH cronica [5].

3. Descripcion de los datasets

El analisis reportado en este trabajo utiliza un conjunto de datos pablicos y un
conjunto de datos proporcionado por el Hospital Luis Calvo Mackenna, un hospital
pediétrico chileno, ubicado en la comuna de Providencia, Santiago de Chile. El
conjunto de datos publicos, el cual denominaremos como BMT-CH, describe pacientes
pediatricos con varias enfermedades hematologicas: trastornos malignos (e.g.,
leucemia linfoblastica aguda, leucemia mielégena aguda, leucemia mielégena cronica,
sindrome mielodisplasico) y casos no malignos (e.g., anemia aplasica grave, anemia
de Fanconi con adrenoleucodistrofia ligada al cromosoma X). Todos los pacientes se
sometieron al trasplante de células madre hematopoyéticas de un donante alogénico
no emparentado. Este dataset se puede encontrar publicado en la web de Kaggle [1].
El conjunto contiene 187 ejemplos caracterizados por 37 atributos. El dataset cuenta
con atributos post-trasplante por lo que seleccionamos solo aquellos que son
pretrasplante quedandoen la seleccion 31 atributos, ademas tiene valores faltantes por
lo que para implementar los modelos se eliminaron dichos registros de pacientes
eliminando un total de 45
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pacientes. Esto resultd en una disminucion en el nimero de observaciones del
dataset de 187 a 142. Considerando que, en cada atributo con datos faltantes, los
mismos representan menos del 10 % de los datos, podemos eliminar estos registros [11].

El conjunto de datos proporcionado por el Hospital Luis Calvo Mackenna, al cual
llamaremos HLCM, describe también pacientes pediatricos con varias enfermedades
hematolégicas, tanto trastornos malignos como no malignos. A diferencia del conjunto
mencionado anteriormente, este presenta diferentes tipos de donantes (e.g., alogénico
emparentado y no emparentado compatible, alogénico emparentado parcialmente
compatible). Este conjunto de datos cuenta con 536 ejemplos caracterizados por 227
atributos. Por correctitud, utilizamos solo los atributos pretrasplante, por lo tanto, de
estos 227 atributos seleccionamos 51 para realizar la prediccion. Ademas, se
descartaron aquellos atributos que tuviesen mas del 50 % de valores faltantes, mientras
que a las columnas que tienen menos del 50 % de valores faltantes se les aplico el
imputador denominado Imputacion multiple por ecuaciones encadenadas [2]. En
adicibn a esto, de los 536 ejemplos se tomaron solo 438 ya que el resto fueron sometidos
a trasplantes autdlogos (i.e., las células madre del donante provienen del receptor, es
decir, el paciente es su propio donante), en cuyos casos no se desarrolla la EICH. En
ambos datasets tomamos la decision de separar los datos en conjuntos de testeo y
entrenamiento, asignando el 20 % de los datos al conjunto de testeo y el resto al
conjunto de entrenamiento.

4. Resultados

Al llevar a cabo el experimento se entrenaron varios modelos de Aprendizaje
Automatico tales como Arbol de Decision [18], Bosque Aleatorio [3], XGBoost [4],
Perceptron Multicapa [13], Regresion Logistica [7], Potenciacion del Gradiente [12]
y AdaBoost [14], adaptandolos segin el caso para que modelen problemas de
clasificacion, seleccionando los mejores modelos usando la validacion cruzada. Una vez
aplicados todos estos modelos se realizd una comparacion teniendo en cuenta distintas
meétricas de clasificacion.

Para la comparacion de resultados utilizamos las siguientes meétricas: exactitud (accuracy),
precision (precision), sensibilidad (recall), especificidad (recall para la clase 0) y medida-F (Fg-
score). También realizamos la seleccion de hiperparametros de cada modelo utilizando
validacion cruzada con 10 folds y repitiendo cada validacion cruzada 5 veces, buscando
encontrar el modelo que mejor se comportara en la validacion cruzada utilizando como métrica
principal la medida-F. Una vez seleccionados los hiperparametros de los modelos se midio el
error en el conjunto de testeo con la métrica Fg, que es un promedio ponderado de precision y
sensibilidad con la particularidad de que si el 8 es menor que 1 le da mayor peso a la precision
y en caso de que 8 sea mayor a 1 presta mayor atencion a la sensibilidad. En nuestro analisis se
utilizaron los valores de 8 0.5, 1 y 2. Cabe mencionar que en este caso es mas importante la
métrica de sensibilidad, considerando que predecir de manera incorrecta que un paciente
desarrollara EICH y luego no la desarrolle (falso positivo) tiene menos impacto en la salud del
paciente que predecir que no la desarrollara y luego sufra de la enfermedad (falsonegativo). En tal
sentido, priorizar la métrica F» es importante para minimizar el riesgo de perder casos positivos.
En el cuadro 1 se pueden observar los resultados de aplicar los métodos de Aprendizaje
Automaético al dataset BMT-CH, mientras que en el cuadro 2 se muestran los resultados sobre el
dataset HLCM.
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Cuadro 1. Métricas de los modelos en el dataset BMT-CH

Meétricas Arbglﬁje Bosque_ XGBoost Regr,esi_én Poten_ciaci()n le AdaBoost Percgptr()n
Decision aleatorio Log'istica Gradiente multicapa

Exactitud 0,52 0,66 0,59 0,62 0,55 0,62 0,62

Fo,s 0,61 0,70 0,67 0,69 0,64 0,67 0,67

F2 0,69 0,87 0,63 0,75 0,77 0,89 0,89

Fi 0,65 0,77 0,65 0,72 0,70 0,77 0,77

Especificidad 0,18 0,18 0,55 0,36 0,09 0,00 0,00

Sensibilidad 0,72 0,94 0,61 0,78 0,83 1,00 1,00

Precision 0,59 0,65 0,69 0,67 0,60 0,62 0,62

Cuadro 2. Métricas de los modelos en el dataset HLCM

Meétricas Arb(_)l_(}e Bosque_ XGBoost Regryesipn Poten_ciaci()n Je AdaBoost Percgptr()n
Decision  aleatorio Log'istica Gradiente multicapa

Exactitud 0,67 0,66 0,60 0,61 0,65 0,66 0,67

Fo,s 0,72 0,72 0,69 0,70 0,71 0,72 0,72

F2 0,91 0,87 0,77 0,76 0,86 0,86 0,91

Fi1 0,80 0,79 0,73 0,73 0,78 0,78 0,80

Especificidad 0,00 0,10 0,21 0,28 0,07 0,14 0,00

Sensibilidad 1,00 0,93 0,80 0,78 0,93 0,92 1,00

Precision 0,67 0,68 0,67 0,69 0,67 0,68 0,67

A partir de nuestra experimentacién observamos que en el dataset BMT-CH el
modelo de Bosque Aleatorio resultd ser el de mayor exactitud, mientras que el
Perceptron Multicapa y AdaBoost comparten el mayor F, y mayor sensibilidad, luego
XGBoost tiene la mayor especificidad (sensibilidad para la clase negativa) y precision.
En el caso del dataset privado HLCM los modelos de A rbol de Decision y
Perceptron Multicapa comparten la mejor exactitud, F, y sensibilidad, mientras que
Regresion Logistica muestra la mejor especificidad y precision.

De los métodos analizados, solo Regresion Logisticia y Arboles de Decision son
considerados modelos interpretables o explicables. Sin embargo, existen diversas
técnicas que permiten mejorar la interpretabilidad de los otros modelos, tales como la
seleccion de atributos para identificar los méas influyentes en las predicciones del
modelo, como asi también técnicas de visualizaci6n especialmente disefiadas para cada
clase de modelo predictivo.

5. Conclusiones

La EICH es una complicacion importante que puede aparecer en el contexto de
distintos tipos de trasplantes, y en particular en el trasplante pediatrico de médula 6sea.
La prediccion de EICH es un problema abierto para las ciencias médicas, y poder contar
con herramientas predictivas que ayuden a la toma de decisiones brinda un gran apoyo
para los especialistas. Esto permitiria tomar las medidas necesarias para evitar que se
desarrolle o para abordar esta enfermedad de manera temprana.

En este trabajo mostramos que existen distintos modelos predictivos que pueden
formularse, utilizando como punto de referencia dos datasets, HLCM y BMT-CH. De
acuerdo a los resultados obtenidos, no es posible identificar un inico modelo 6ptimo en
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relacion a las diversas métricas de rendimiento presentadas. Actualmente continuamos
desarrollando nuestra investigacion enfocandonos no solo en la prediccion de EICH
sino también en la visualizacion de los datos, brindando herramientas para que los
especialistas puedan sacar conclusiones a partir del comportamiento de la poblacion.
Ademas investigamos sobre la explicabilidad de los métodos con el objetivo de
aumentar la confianza de los usuarios en los modelos explicando las razones de sus
comportamientos y conclusiones. Tanto los modelos predictivos como la explicacion
de los mismos brindaran al especialista la informacion necesaria para una mejor toma
de decisiones (e.qg., decidir que donante es mejor para el paciente).
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