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Resumen

El virus de la Hepatitis C (HCV) representa el 20 % de los casos de hepatitis aguda,
enfermedad de dificil diagnéstico que afecta a cerca de 170 millones de personas en el
mundo. Debido a que solo se detecta en la etapa aguda, es habitual que el tratamiento
de la enfermedad sea complicado por lo que es necesario desarrollar herramientas que
permitan realizar una deteccién temprana de la enfermedad. Previamente se ha demostrado
la efectividad de las redes neuronales artificiales (RNA) en aplicaciones de prediccién y
clasificacion con biomarcadores. En este trabajo se desarrollé una herramienta basada en
RNA que puede hacer la clasificacién entre pacientes sanos y con Hepatitis C, por medio
de atributos biométricos del paciente. Generando un modelo con un drea bajo la curva de
97.22 %. Esta herramienta es clave para desarrollar tecnologias que ayuden a los médicos
a llevar a cabo diagnésticos tempranos y precisos.
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1 Introduccion

El virus de la Hepatitis C (HCV) representa aproximadamente un 20 % de los casos de hepatitis aguda,
enfermedad que dafa la funcién del higado, afectando a cerca de 170 millones de personas en el mundo
segun datos de la Organizacién Mundial de la Salud [1].

El diagnéstico de esta infeccién permite identificar y tratar adecuadamente a las personas portadoras
del virus, evitando asi la progresién y esparcimiento de la enfermedad.

Una caracteristica de esta infeccion es la falta de sintomas que se presentan en una persona portado-
ra, los cudles aparecen cuando la infeccién se encuentra en un estadio agudo, por lo tanto, la mayoria de
los portadores son asintomaéticos y por ende, es importante desarrollar herramientas de diagnéstico que
puedan dar una aproximacién de la presencia del virus o un diagnéstico de la enfermedad en revisiones
médicas rutinarias [2, 3].

El método estandar de diagnéstico es la deteccién de anticuerpos anti-HCV, y confirmacién por
presencia de dcidos nucleicos virales por prueba de la reaccién en cadena de polimerasa (PCR), la
cual amplifica el material genético presente en una muestra hasta tener limites detectables [4, 5],
cabe mencionar que este proceso pueder tardar desde un par de dias hasta una semana para obtener
resultados finales. Entre algunas de las variantes de estos métodos de diagndstico se encuentran la
deteccién de ARN viral por medio de RT-PCR, inmunoensayos enziméticos, ensayos de inmunoblot
recombinantes, amplificacién mediada por transcripcién y lo que se conoce como prueba rapida o point
of care test [2].

La recomendacién del Centro de Control de Enfermedades de los Estados Unidos de América (CDC
por sus siglas en inglés) es llevar a cabo un cribado constante en personas que se encuentren en riesgo
de contagio o que presenten suficientes factores genéticos y demograficos para ser considerados grupos
de riesgo [4].
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El uso de técnicas computacionales sobre informacién contenida en un expediente médico electrénico
(EME) tiene la capacidad de mejorar el cribado de pacientes [6, 7, 8, 9, 10, 11, 12]. En este caso, el EME
contiene informacién bésica de cada paciente que ayuda al algoritmo a determinar si el paciente presenta
un riesgo de portar HCV, alertando al personal médico para una pronta actuacién en el tratamiendo
de la enfermedad.

Por lo anterior, tener a disponibilidad herramientas eficaces y confiables que ayuden a realizar esta
tarea son prioridad.

Previos grupos han desarrollado algoritmos de Machine Learning(ML) e inteligencia artificial (IA),
arboles de decision, maquinas de soporte vectorial, redes neuronales tipo perceptréon multicapa, clasi-
ficador bayesiano, entre otros; para analizar conjuntos de datos relacionados al virus de Hepatitis tipo
C y B, dichos conjuntos de datos contienen etiquetas binarias (presencia o no de cirrosis) o multiclases
(estadios de enfermedad hepdtica o genotipo del virus) [13, 14, 15, 16, 17].

En los estudios mencionados, cada uno de los conjuntos de datos contiene distintas cantidades
de atributos usados para entrenar al algoritmo, sin embargo al tratarse de una patologia hepdtica,
comparten por lo menos cinco atributos; edad, género, aspartato amino-transferasa, alanina animo-
transferasa y hemoglobina. Ademds, en algunos casos el conjunto de datos contiene informacién de
secuenciacién genética o factores demograficos.

Entre las herramientas con mayor potencial para llevar a cabo las tareas mencionadas anteriormente
se encuentran las redes neuronales artificiales (RNA), las cuales tienen la habilidad de realizar procesos
de clasificacion y prediccion, entre otras tareas, que pueden resultar beneficiosas al ser aplicadas en el
sector salud de forma eficiente y eficaz [18, 19, 20, 21, 22, 23].

Una RNA tiene como propésito relacionar un dato proporcionado a su entrada con una salida
previamente etiquetada correctamente, esta relacién es usada para entrenar al algoritmo para cuando
un dato nuevo de entrada con etiqueta desconocida sea clasificado a algunas de las etiquetas de salida
previamente usadas en el entrenamiento [24].

Una RNA tiene la habilidad de descubrir patrones y clasificar de manera eficiente y eficaz datos
que pueden auxiliar a la toma decisiones por parte del personal médico, ahorrando recursos al personal
de salud y ganando tiempo en caso de diagnosticar alguna enfermedad de manera temprana. En este
trabajo se realizé un clasificador para la deteccién temprana de hepatitis C, haciendo uso de redes
neuronales artificiales.

2 Metodologia

2.1 Conjunto de datos

El conjunto de datos, obtenido del UCI Machine Learning Repository [25], disponible a partir del 10
de junio del ano 2020, consiste en un total de 582 registros, de los cuales 526 corresponden a pacientes
sanos (muestras control) y 56 a pacientes con Hepatitis C, de edades entre 23 y 77 afios (con una
media de 50, desviacién estdndar de 10.04). El diagndstico fue obtenido mediante pruebas serolégicas
e histopatoldgicas para Hepatitis C de acuerdo a los autores del conjunto de datos [8].

El conjunto de datos, consiste de 12 atributos: edad, sexo, albimina (ALB), fosfatasa alcalina
(ALP), alanina aminotransferasa (ALT), aspartato aminotransferasa (AST), bilirrubina (BIL), colina
esterasa (CHE), colesterol (CHOL), creatinina (CREA), glumatil transferasa (GGT), y proteina total
(PROT).

2.2 Seleccion de atributos

Se realizé un andlisis de importancia relativa para reducir el nimero de atributos a procesar y por lo
tanto reducir el tiempo de entrenamiento de las RNA. Esto se hizo con la libreria Scikit-Learn versién
0.23.2 en Python 3.7. Se utiliz6 la técnica de bosques aleatorios (Random Forest) los cuales usan drboles
de decisién con 250 estimadores en submuestras del conjunto de datos para calcular la exactitud de

XLIIT Congreso Nacional de Ingenierfa Biomédica, 15 — 17 de octubre 2020



Deteccion temprana de Hepatitis C usando redes neuronales artificiales Carlos Castro et al.

cada uno y generar una lista de la importancia de cada atributo en el conjunto de datos, este proceso
se hizo usando el 75 % de los datos para entrenamiento y el 25 % para prueba.

2.3 Redes neuronales

Para entrenar las RNA y hacer el anglisis con hiperpardmetros se hizo uso de la libreria Keras y Scikit-
Learn. Se crearon RNA de dos capas ocultas, de forma 5-n1-nz-1, donde n; representa el niimero de
neuronas en la primera capa oculta y ns representa el nimero de neuronas en la segunda capa oculta,
n; y ng son dos de los hiperparametros a evaluar junto con el optimizador del modelo. Para hacer el
analisis con hiperpardmetros se varié n; y na de 10 a 100 con incrementos de 5, y el optimizador entre
Adam y Adadelta. Dando como resultando un total de 234 RNA.

2.4 Meétricas de evaluacién

Para evaluar las RNA se us6 la matriz de confusiéon. La matriz de confusién esta compuesta por
muestras positivas predichas correctamente (TP), muestras negativas predichas correctamente (TN),
muestras positivas predichas incorrectamente (FN) y muestras negativas predichas incorrectamente
(FP). Ademds de la matriz de confusién, existen las siguientes métricas para determinar la calidad de
un clasificador: exactitud (1), precisién (2), sensibilidad (3), especificidad (4) y F1-score (5) [26].

TP+TN

Bractitud = 4 FP Y TN 1 FN @
Precision = % (2)
Sensibilidad = % 3)
Especificidad = ITPF—F7N7W (4)

2 % Precision * Recall
Fl-score = Precisiéon + Recall (%)

Ademds se utilizé el drea bajo la curva caracteristica operativa del receptor (ROC-AUC) que es
una medida de diagnéstico para medir el poder de discriminacién de un clasificador. Un valor méximo
de 1.0, significa que todas las instancias se clasificaron correctamente. La grafica ROC-AUC contiene
una lfnea recta que representa un valor de 0.5, que representa un 50 % de capacidad de clasificacién.
Un valor de ROC-AUC mayor de 0.97 tiene un alto valor clinico [27].

3 Resultados y Discusion

En la Tabla 1 se muestran todos los atributos con sus puntajes de importancia obtenidos con los bosques
aleatorios descritos en la Seccién 2.2. Los cinco atributos con més peso para predecir correctamente
resultaron ser: AST, CHE, ALP, BIL, y ALT. De esta forma el conjunto de datos quedé con dimensiones
582x5, lo cual es una ventaja para reducir de manera importante el tiempo de procesamiento y memoria
computacional al momento de entrenar todas las RNA con los hiperpardmetros.

Al realizar el andlisis de hiperpardmetros con GridSearchCV de la librearia Scikit-Learn, con una
validacién cruzada de cinco vias, se encontré que la mejor configuracién (con un valor F1 de 0.900015)
para este conjunto de datos fue 5-10-30-1 con el optimizador Adadelta. Estos resultados son prometedo-
res debido a que un menor niimero de neuronas en las capas ocultas se traduce a un menor requerimiento
de poder computacional.
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Tabla 1: Ranking de importancia de los atributos.

Atributo  Puntaje de atributo

AST 0.2262
CHE 0.1123
ALP 0.1092
BIL 0.1004
ALT 0.0982
GGT 0.0959
CREA 0.0642
ALB 0.0491
CHOL 0.0464
Age 0.0456
Prot 0.0370
Sex 0.0152

Después se entrend una red con esa configuracién usando el 75 % de datos para entrenamiento y 25 %
para prueba. Se analizaron las predicciones obtenidas con el conjunto de prueba asi como con el con-
junto total de datos. En la Tabla 2 se muestran los valores obtenidos de las métricas para cada conjunto
analizado. Los resultados sobre el conjunto de pruebas permiten saber que no hubo sobre-entrenamiento
de la RNA. Por otra parte, los resultados sobre el conjunto total indican cémo se comportara el modelo
en general cuando se utilice para generar una prediccion con datos de nuevos pacientes.

Tabla 2: Resultados de las métricas de la red 5-10-30-1 con el conjunto de prueba y completo.

Conjunto AUC F1-score Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad
Prueba  0.961538 0.960000 0.993150  1.000000 0.923076 1.000000
Total 0.972263 0.963636  0.993127  0.981481 0.964285 0.971481

De la misma forma se obtuvo la matriz de confusién para cada caso. En la Fig. 1, se observan las
predicciones de los casos negativos y positivos para el conjunto de prueba durante el entrenamiento
del nuevo modelo (izquierda) y el conjunto total para probar el desempeiio en la aplicacién del modelo
sobre todos los datos disponibles (derecha). En ambos casos el nimero de casos predichos incorrecta-
mente es bajo, con 1 en el conjunto de prueba y 4 en el total de los datos. Esto es importante porque
la red es capaz de discriminar entre los pacientes enfermos y los que no, situaciéon que puede llegar a
ser complicada cuando los casos negativos superan a los positivos o viceversa, como es el caso de este
conjunto de datos. A pesar de ello, se obtuvieron resultados satisfactorios dando cabida a la aplicaciéon
de este tipo de modelos en la ayuda del diagnéstico médico. De la misma manera, en la Fig. 2 se mues-
tra la curva ROC-AUC para cada uno de los conjuntos de prueba y total para la configuracién 5-10-30-1.

Al hacer una comparaciéon entre el presente trabajo y el estudio original del cual se obtuvo el
conjunto de datos [8], se observa lo siguiente: la idealizacién del modelo en el trabajo realizado por [8]
pretende que el algoritmo de Machine Learning emule la toma de decisiones que el personal médico
realiza a la hora de diagndsticar a un paciente con sintomas de la enfermedad, por lo que un algoritmo
de tipo arboles de decisién se propone como el més 6ptimo. Esto no implica que dicho algoritmo tendra
el mejor rendimiento de entre otras opciones de ML.

Las redes neuronales artificiales en este trabajo, con exactitud del 99.31 % superan por mucho a
los algoritmos de arboles de decisién rpart y ctree, con exactitud 75.3% y 72.6 % respectivamente,

reportados como optimos en [8]. A la fecha y al conocimiento de los autores, no se han encontrado otros
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Fig. 1. Matriz de confusién resultante para el conjunto de prueba durante el entrenamiento de
la red (izquierda) y el conjunto de datos completo después del entrenamiento (derecha)
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Fig. 2. Curva ROC-AUC resultante para el conjunto de prueba durante el entrenamiento de la
red (izquierda) y para el conjunto de datos completo después del entrenamiento (derecha)

trabajos haciendo uso del mismo conjunto de datos.

4 Conclusiones

El mejor modelo tuvo un desempeno de acuerdo a su area bajo la curva de 97.22 %, ademés de una
exactitud de 99.31 %; mejorando los resultados previamente reportados en el mismo conjunto de datos
[8] y demostrando la capacidad de realizar una prediccién adecuada de la enfermedad de Hepatitis C con
el uso de cinco biomarcadores presentes en el paciente. Esto resulta particularmente importante debido
a la dificultad que existe de detectar esta enfermedad en una etapa temprana, en general, los pacientes
no presentan sintomas a menos que la enfermedad haya progresado considerablemente, aumentando el
riesgo de contagio y por lo tanto, dificultando el tratamiento, prevencién y control de la enfermedad
[3].

Es importante recalcar que el modelo mostré resultados prometedores para determinar los pacientes
sanos tanto como los que presentan la enfermedad. Adn cuando la cantidad de muestras de pacientes
sanos son mayores que las de pacientes enfermos, el modelo fue capaz de diferenciarlos, sugiriendo que
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los atributos utilizados son suficientes para realizar dicha discriminacién.

Estos resultados demuestran que las redes neuronales artificiales son herramientas adecuadas para
generar predicciones de diagndstico médico que sirvan de apoyo al personal de salud [24, 28], y por lo
tanto es importante seguir evaluando estas técnicas en otros objetos de estudio con el fin de perfeccionar
su funcionamiento y su posible aplicacién en el sector médico.

Al mismo tiempo, es un reto implementar estas herramientas en los ambientes hospitalarios y de
ahf la importancia de generar datos de pacientes locales que permitan desarrollar dichas herramientas.
Por lo pronto, acudir a un laboratorio clinico donde se realizan estos tipos de andlisis a los pacientes
y donde dichos parametros estan disponibles para ser analizados por este tipo de algoritmos es una
motivacién a corto plazo.
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