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Resumen

Las resistencias antimicrobianas (RAM) representan una de las mayores amenazas a la sa-
lud puiblica mundial en la actualidad. Su impacto es tan significativo que se estima que, en el
afio 2050, podrian causar alrededor de 10 millones de muertes en todo el mundo si no se in-
vierte la tendencia. Por ello, es imprescindible abordar este problema con métodos innovadores
que permitan un diagndstico rdpido y preciso de las infecciones, reduciendo asi la mortalidad

asociada a ellas y minimizando el surgimiento de nuevas resistencias.

Una técnica rdpida, precisa y asequible para la identificacién de microorganismos es la es-
pectrometria de masas de desorcidén/ionizacion l4ser asistida por matriz acoplada a un detector
de tiempo de vuelo (MALDI-TOEF-MS), que al combinarlo con técnicas de aprendizaje automa-
tico, aumenta su potencial. El uso de estos modelos permite aprovechar los espectros generados
por la espectrometria de masas, lo que posibilita discriminar los microorganismos resistentes a

los antimicrobianos de los sensibles, y la identificacién de biomarcadores asociados a la RAM.

Con el propodsito de lograr esta meta, se ha definido un modelo de clasificacién denominado
Red Neuronal Bayesiana (BNN) en el que se han optimizado hiperpardmetros como la cantidad
de neuronas ocultas o la funcién de activacién para conseguir un algoritmo con buena generali-
zacion. Esta técnica se ha implementado con dos conjuntos de datos diferentes resultantes tras la
técnica MALDI-TOF-MS. En primer lugar, se toman las muestras de Aspergillus fumigatus y se
discriminan la especie Sensu Stricto (s.s.) de las especies cripticas y las muestras de Aspergillus
Sfumigatus s.s. resistentes de las sensibles a los azoles. A continuacion, se toman las muestras de
bacterias E. Coli con el objetivo de discernir los organismos con respuesta resistente y sensible

a los antibidticos Ciprofloxacin, Ceftriaxone y Cefepime.

Los resultados adquiridos con la BNN se comparan con los de los modelos Random Forest
y LightGBM, obteniéndose en el caso del conjunto de Aspergillus fumigatus mejores presta-
ciones de la BNN. Sin embargo, en el conjunto de E. Coli, aunque semejantes, la BNN obtiene
unos valores inferiores a LightGBM en las prestaciones balanced accuracy y AUC, y superiores
en el caso de precision y specificity para la clasificacion de las muestras resistentes y sensibles
a los antibidticos Ciprofloxacin y Ceftriaxone. En la discriminacion en funcién de la respues-
ta al antibidtico Cefepime, tanto la BNN como LightGBM obtienen las mismas prestaciones,

superando las de Random Forest.

Por lo tanto, la BNN disefiada demuestra ser capaz de distinguir correctamente las categorias
definidas del conjunto Aspergillus fumigatus, facilitando a los profesionales clinicos la toma de
decisiones en este caso. No obstante, en las muestras de E. Coli las categorias obtenidas estan

distanciadas de la realidad, no siendo la BNN adecuada para este propdsito.
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Capitulo 1

Introduccion y objetivos

Este capitulo constituye una presentacion del problema de la resistencia antimicrobiana,
incluyendo sus consecuencias sanitarias y econdmicas, y la importancia de combatirlo. A conti-
nuacion, se definen los objetivos del presente Trabajo de Fin de Grado (TFG), la correspondiente

metodologia seguida y una breve estructura de la memoria.

1.1. Contexto y motivacion

El descubrimiento de la Penicilina en 1928 por Alexander Fleming, supuso un cambio re-
volucionario en la medicina moderna [8]. En la década de 1940, los antibidticos comenzaron
a utilizarse para el tratamiento de infecciones graves. La Penicilina, sobretodo, tuvo un gran
éxito en la Segunda Guerra Mundial para asistir a los soldados. No obstante, en apenas 10 afios,
las bacterias comenzaron a ser resistentes a este antibidtico, convirtiendo esta oposicidén en un
grave problema clinico, puesto que el fairmaco suponia la base de muchos tratamientos. Con el
fin de paliar el problema, se desarrollaron nuevos antibidticos, como Meticilina o Vancomici-
na, que combatieran las infecciones, pero con el trascurso de los afios fueron creando nuevas
resistencias de las bacterias [8]. En consecuencia, en las dos dltimas décadas se han desarrolla-
do muy pocos antimicrobianos, lo que estd limitando su campo de accién y demandando en la

actualidad nuevas clases de antibidticos que combatan las infecciones [9].

La resistencia a los antibidticos en particular, y a los antimicrobianos en general, definida
como la capacidad del organismo para sobrevivir en concentraciones de antimicrobiano que
inhiben a otros de la misma especie [10], supone un problema mundial en la pérdida de eficacia

de los farmacos. Este hecho se debe a varias causas, destacando el uso excesivo e inadecuado
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del tratamiento, incluyéndose en este punto las prescripciones del medicamento erréneas que
suponen entre el 30 y el 50 % de los casos [8]. Ademads, se estima que el 50 % de las prescrip-
ciones médicas de antibidticos en hospitales se llevan a cabo sin conocer adecuadamente si se
trata de una infeccién y de su tipo [11], o que entre el 30 y el 60 % de los antibidticos prescritos
en las unidades de cuidados intensivos en atencion hospitalaria son innecesarios, inadecuados o
subdptimos [12]. Las mutaciones y el intercambio horizontal de genes también se incluye como

causa de la resistencia a antibidticos [10].

Las infecciones potencialmente mortales causadas por Enterobacteriaceae suelen ser resis-
tentes a los antibidticos Carbapenem, por lo que la Colistina es el tratamiento de dltimo recurso
para estas infecciones [8]. Sin embargo, en los ultimos afios se ha detectado resistencia a este
tratamiento. Esta familia de bacterias comprende a organismos como Klebsiella Pneumoniae y
Escherichia Coli, que son resistentes a los antibidticos Carbapenem [9] y Fluoroquinolonas [13]
respectivamente en al menos el 50 % de los pacientes. Ademas, se calcula que los pacientes in-
fectados por SARM (Staphylococcus Aureus resistente a la Meticilina) tienen un 64 % mas de

posibilidades de morir que los pacientes infectados por la bacteria no resistente [8].

El Centro Europeo para la Prevencion y el Control de las Enfermedades (ECDC) declar6
en 2007 a la resistencia a los antimicrobianos como una de las amenazas de mayor peso para
las enfermedades infecciosas [14]. El ECDC junto con la Agencia Europea del Medicamento
(EMA) estimaron que en Europa, al menos 25 mil pacientes mueren cada afio debido a este

suceso [15].

En el afno 2015, la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) public6 un informe en el que
se identifican afecciones médicas comunes (la tuberculosis, la malaria, las enfermedades de
transmision sexual, las infecciones del tracto urinario, la neumonia, las infecciones del torrente
sanguineo y las intoxicaciones alimentarias) como resistentes a un gran espectro de medicamen-
tos antimicrobianos [9]. Asimismo, en 2016, se publicé el informe O’ Neill [16], encargado por
el Gobierno britdnico, en el que se predijo que en 2050 la resistencia a los antimicrobianos
(RAM) podria convertirse en la principal causa de muerte mundial con un 10 millones de falle-
cimientos al afio, superando a los 8,2 millones de personas que mueren al afio por cancer [16].
Ademéds, la mejora del acceso a los medicamentos y la ausencia de politicas antibidticas han
contribuido en el uso indebido de antibidticos por parte de paises como Brasil, Rusia, India,
China y Sudafrica [16].

El gran coste econdmico debido a la RAM es también importante de mencionar. Estas infec-
ciones provocan enfermedades graves que pueden derivar en ingresos hospitalarios prolongados

y en el uso de diversos tratamientos para encontrar el mds adecuado. En Europa se estima un
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gasto de mas de nueve mil millones de euros al afio, y segun los Centros para el Control y la
Prevencion de Enfermedades (CDC), en Estados Unidos supone 20.000 millones de délares en

costes sanitarios directos y 35.000 millones anuales debidos a la pérdida de productividad [17].

La RAM requieree un riesgo en la atencion y sistemas sanitarios modernos ya que estos
farmacos son la base de una gran variedad de tratamientos como el cancer, la cirugia y el tras-
plante de 6rganos, ademds de implicar un alto coste econdmico. Ante este evidente problema,
encontrar una solucion se ha convertido en una prioridad para los gobiernos y organismos mun-
diales [9]. La OMS propuso el “Plan de accién mundial sobre la resistencia a los antimicrobia-
nos” en 2015 con el objetivo principal de mantener una capacidad constante de tratamiento y
prevencion de enfermedades infecciosas con medicamentos eficaces y seguros, accesible para
todos. Ademads, mostr6 la importancia de la vigilancia y la investigacién en el tratamiento de

las infecciones para aumentar el conocimiento sobre ellas [18].

En el contexto del conocimiento sobre epidemiologia y prevalencia, el uso de los modelos
de Aprendizaje Automatico (AA) o Machine Learning (ML) en inglés, cada vez es méas usual
para predecir la resistencia a distintos antibidticos en patégenos basiandose en el contenido gé-
nico y la composicion del genoma. Ademads, basando estas herramientas en espectrometria de
masas (MS) de ionizacién laser asistida por matriz acoplada a un detector de tiempo de vue-
lo (MALDI-TOF), se puede aplicar en la optimizacion del tratamiento y la administracion de
antibioticos [19]. La funcion principal de la empresa CLOVER Bioanalytical Software S.L.U.
estd relacionada con esta tarea. Clover se encarga del tratamiento de datos para la identifica-
cién microbiana y la quimica bioanalitica, ocupandose también de aplicaciones de diagndstico
por diferentes tipos de espectrometria de masas [20]. Su plataforma online, Clover MS Data

Analysis Software [2], permite la clasificacion de microorganismos resistentes.

En el presente TFG se colabora con Clover, utilizando los datos de microorganismos pro-
porcionados por ellos en la definicién de un modelo de ML, capaz de determinar si ciertos
microbios son resistentes a partir de sus masas espectrales tomadas con la técnica MALDI-TOF
MS. Se manejan conjuntos de muestras del hongo Aspergillus fumigatus y de la bacteria E. Coli,
de las que se conoce los espectros de masas obtenidos en el procedimiento MALDI-TOF MS,
componiendo el vector de caracteristicas de cada muestra. Los resultados de este algoritmo se
comparan con los modelos de la plataforma online de Clover para valorar si el nuevo modelo

puede implementarse en ella.
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1.2. Objetivos y metodologia

El objetivo principal de este TFG consiste en implementar, optimizar, entrenar y validar
un modelo de Red Neuronal Bayesiana, BNN (del inglés Bayesian Neural Network) que sera
comparado con otros algoritmos de ML que incorpora Clover MS Data Analysis Software,
con la finalidad de ser utilizado en la plataforma. El modelo de ML creado se realiza para la
deteccion de resistencias antimicrobianas en datos clinicos provenientes de la técnica MALDI-

TOF MS. Para lograr este objetivo, se llevan a cabo las siguientes etapas:

= Conocer el problema de los microorganismos patégenos capaces de resistir a los antimi-

crobianos que pretenden combatirlos.

= Analizar de forma exploratoria los datos proporcionados por la empresa Clover Biosoft
en su plataforma para conocer en detalle sus caracteristicas. Estos son espectros de masas

que han sido preprocesados en la plataforma previamente.

= Tratar los conjuntos de datos aportados para poder disefiar el modelo de aprendizaje au-
tomdtico BNN, que, principalmente, permite clasificar las muestras en resistentes o sen-
sibles a unos determinados antiftingicos y antibidticos segun el tipo de microorganismo

al que pertenezcan las muestras.

= Reducir la dimensionalidad del vector de caracteristicas seleccionando generando nue-
vas variables representativas mediante el Analisis de Componentes Principales, PCA (del

inglés Principal Component Analysis).

= Investigar acerca de los modelos de BNN y desarrollar un algoritmo de este tipo capaz de
predecir la situacidn de resistencia de las muestras a los antimicrobianos correspondien-
tes. En esta etapa se toman el 70 % de los ejemplos totales para entrenar la red y encontrar

los mejores hiperpardmetros del modelo.
= Validar la BNN con el 30 % de las observaciones en cada conjunto de datos.

= Diseiiar los algoritmos Random Forest (RF) y LightGBM en la plataforma de Clover,
incluyendo la misma division de las muestras en train y test que se utiliza en BNN,

incluyendo la bisqueda de los hiperparametros mas adecuados en cada modelo.

= Comparar los resultados obtenidos en la plataforma con los adquiridos tras la prediccion
con la BNN, evaluando si el nuevo modelo es apto para incluirse en la plataforma de

Clover.
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En la Figura 1.1 se presenta un diagrama de Gantt que desglosa, de manera orientativa, las
tareas realizadas durante el desarrollo del presente TFG, tratando de aproximar las fechas en las

que se realizaron las tareas lo mdximo posible a la realidad.

Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio
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Arte

Analisis de los conjuntos
de datos

° Preprocesamiento de los
conjuntos de datos

de BNN
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® resultados con otros
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memoria

Figura 1.1: Diagrama de Gantt.

1.3. Estructura de la memoria

A continuacién se describe el contenido incluido en cada capitulo de la memoria:

= Capitulo 1: Introduccion y objetivos. Capitulo inicial en el que se tratan tres secciones
distintas. En la primera se contextualiza el tema tratado en este trabajo justificando su
eleccion. La segunda trata los objetivos y la metodologia usada para lograrlos. Y final-

mente, en la tercera se presenta la estructura empleada en la memoria de este trabajo.

= Capitulo 2: Conceptos previos. Este capitulo esta dividido en cinco secciones en las
que se presentan y describen los conceptos necesarios para la comprension de este TFG.
Concretamente se tratan la resistencias a los antimicrobianos, la técnica MALDI-TOF
MS, microorganismos como Aspergillus fumigatus y E. Coli y la plataforma Clover MS
Data Analysis Software.

= Capitulo 3: Métodos. Trata de describir los modelos de ML empleados, como BNN, RF

y LightGBM, ademas de presentar algunos conceptos clave para el desarrollo de éstos.

= Capitulo 4: Base de datos y analisis descriptivo. Este capitulo pretende describir los

datos proporcionados por la empresa Clover Biosoft y el procesamiento de éstos.
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= Capitulo 5: Experimentos y resultados. Se define el modelo BNN creado y se exponen
los resultados tras el proceso de clasificacién las muestras con los tres modelos de ML

requeridos en este trabajo.

= Capitulo 6: Conclusiones y lineas futuras. Se resumen los resultados obtenidos durante
la etapa de experimentacion, se comparan y se exponen las conclusiones derivadas de
ellos. Finalmente, se presentan posibles lineas futuras que podrian desarrollarse a partir

de este estudio.



Capitulo 2
Conceptos previos

En este capitulo se introducen una serie de conceptos fundamentales que ayudan a entender

el marco clinico y biolégico sobre el que se desarrolla este TFG.

2.1. Resistencias antimicrobianas

Un antimicrobiano es definido como una sustancia que elimina, inhibe o detiene el creci-
miento de bacterias, hongos y pardsitos [21]. Segtn el microorganismo al que ataca, éste puede
ser antibidtico, antifingico, antivirico o antiprotozoario. El antimicrobiano se utiliza para la pre-
vencion y el tratamiento de infecciones debido a estos microbios en seres humanos, animales y
plantas [21].

La resistencia de las bacterias a los antibidticos supone una gran amenaza para la atencién
sanitaria, incluyendo el alto riesgo en el tratamiento de enfermedades infecciosas comunes, pro-
cedimientos médicos y cirugia mayor o el aumento del coste de la atencién médica entre otros.
En consecuencia, estos patdgenos generan un incremento significativo en la morbimortalidad
de los pacientes hospitalizados, afectando especialmente a los pacientes mds vulnerables situa-
dos en las unidades de cuidados intensivos, neonatologia u oncologia [17,22]. Segtin un estudio
publicado en la revista médica The Lancet, esta resistencia a los antibidticos, y antimicrobia-
nos en general, supone una de las principales causas de muerte a nivel mundial, superando a
la infeccién por el virus de la inmunodeficiencia humana y provocando mas de 1.2 millones de
muertes en 2019 mundialmente [23]. Incluso se estima que las infecciones por resistencia a los
antimicrobianos causan mas de 700 000 muertes al afio y provocardn al menos 10 millones de

muertes en el aino 2050 si no se invierte esta tendencia [24].
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La RAM es el proceso por el cual bacterias, virus, hongos y pardsitos cambian a lo largo
del tiempo y dejan de responder a los medicamentos antimicrobianos que pretenden combatir-
los [25,26]. Esto dificulta el tratamiento de las infecciones y aumenta el riesgo de propagacion
de enfermedades leves, graves y la muerte. En consecuencia, los medicamentos antimicrobianos
pierden su eficacia y las infecciones persisten en el cuerpo incrementando el riesgo de propa-
gacion [26]. La causa principal de esta resistencia es el cambio genético de los organismos de
forma natural, aunque el uso excesivo y erréneo de los antimicrobianos ayudan a acelerar el

proceso [23].

Es por ello por lo que es esencial tratar la infeccion de forma temprana con un antimicro-
biano efectivo y ademds, prevenir el desarrollo de esta resistencia. Sin embargo, las técnicas
actuales basados en cultivos pueden llevar hasta 72 horas para obtener resultados [24], lo que
supone una demora significativa para tomar decisiones clinicas y para proporcionar antimicro-
bianos efectivos. Durante este intervalo de tiempo, el paciente puede recibir antimicrobianos
de amplio espectro, favoreciendo la aparicion de resistencias, o antimicrobianos de espectro

estrecho, no siendo suficientemente eficaces para combatir al microorganismo [27].

En este contexto, un método rapido preciso y asequible para identificar microorganismos
es la espectrometria de masas MALDI-TOF [28], que se explicard en la siguiente Seccién con
mayor detalle. Asi, la aplicaciéon del ML a los datos de espectros de masas tomados con esta
técnica puede representar una nueva y significativa herramienta que mejora la optimizacion del

tratamiento y la administraciéon de antimicrobianos [19].

2.2. MALDI-TOF MS

La espectrometria de masas de tiempo de vuelo con ionizacién por desorcion l4ser asistida
por matriz (MALDI-TOF MS, del inglés Matrix-Assisted Laser Desorption/lonization - Time of
Flight) es un método preciso, rdpido y rentable para la caracterizacion e identificacién micro-
biana en diversas dreas incluyendo el diagnéstico médico, la biodefensa y el control de calidad

en alimentos [1].

Un procedimiento sencillo con esta técnica consiste en tomar la muestra del microorga-
nismo y colocarla en la placa objetivo de MALDI-TOF MS. A la placa se agrega una matriz
cocristalizante compuesta por un acido organico, como el dcido ferulico, el 4cido sindptico o el
acido a-ciano-4-hidroxicindmico entre otras [1,29], con el objetivo de mejorar la calidad del
espectro de masas que se generard. A continuacion, se introduce la placa objetivo en el interior

del espectrometro de masas, donde la muestra recibe unos pulsos cortos de ldser en los puntos
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que se van a analizar, ionizando las moléculas microbianas y acelerdndose en el vacio median-
te un campo eléctrico [1]. Las particulas més ligeras viajan més rapido que las mds pesadas,
generdndose un espectro de masas que refleja la cantidad de iones que llegan al detector a lo
largo del tiempo. Por lo tanto, el tiempo que tarda en llegar cada particula desde su origen hasta
el detector se conoce como tiempo de vuelo (TOF) y depende de la masa m y la carga z de la
particula. El espectro de masas resultante, representa la proporcion entre masa y carga m/z en el
eje de abscisas y la intensidad, que depende de la cantidad de particulas que alcanzan el detector
por cada valor de m/z, en el eje de ordenadas (v€ase en la Figura 2.1). Este espectro resultante
es una huella del microbiano que se compara con las bases de datos existentes, que se van ac-
tualizando y contiene especies comunes y raras con importancia clinica [30], para identificar al

organismo en una especie [1].
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Figura 2.1: Descripcion técnica de MALDI-TOF MS, extraido de [1].

En los dltimos afios, se ha extendido el uso de la espectrometria de masas MALDI-TOF co-
mo un método ripido y rentable para detectar ciertos mecanismos de resistencia antimicrobiana,
diferenciando de forma veloz microorganismos como Asperguillus fumigatus [31], Escherichia
Coli [19] y Enterococcus Faecium [32]. Estos estudios [19,31, 32] demuestran que la integra-
cién de algoritmos de clasificaciéon de ML basados en los espectros de masas extraidos con
MALDI-TOF MS son idéneos para este propdsito.



10 CAPITULO 2. CONCEPTOS PREVIOS

2.3. Aspergillus fumigatus

Uno de los hongos filamentosos patégenos mds importante en humanos, Aspergillus fumiga-
tus, es el causante de un conjunto de enfermedades entre las que se incluyen la aspergilosis inva-
siva, la aspergilosis broncopulmonar alérgica y la aspergilosis pulmonar crénica. Ademads este
hongo es una de las principales causas infecciosas de muerte debido al aumento de pacientes
con inmunodeficiencia [33] como puede ser los pacientes con el virus de la inmunodeficiencia

humana (VIH) o aquellos que se han sometido a un trasplante de 6érganos.

El principal agente etiolgico de la enfermedad aspergilosis es el Aspergillus fumigatus Sen-
su Lato y engloba diversas especies, siendo A. fumigatus Sensu Stricto la especie més frecuente
y significativa en clinica. Ademads, las especies cripticas de este hongo representan el 10-15%
de los individuos, y estdn cobrando relevancia en el contexto de la resistencia a antiftingicos.
Ambas especies suelen presentar resistencia a los azoles, sin embargo, las especies cripticas

suelen mostrar también resistencia intrinseca a la anfotericina B [34,35].

La resistencia a los azoles, tratamiento de eleccion para la aspergilosis, por los aislados
de Aspergillus fumigatus es un problema manifestado alrededor del mundo debido a que los
pacientes infectados por estas cepas resistentes, experimentan una evolucion desfavorable. Se
estima que los pacientes infectados por cepas con resistencia a los azoles presentan hasta un
31 % mas de mortalidad en el dia 42 que aquellos que son sensibles [34]. Ademds, es de im-
portancia valorar que durante las ultimas dos décadas en el norte de Europa, sobre todo en los
Paises Bajos y Reino Unido, se ha detectado un alto porcentaje de resistencia a este medica-
mento [34]. En consecuencia, es de gran importancia detectar esa resistencia y asi tratar a los
pacientes de aspergilosis de la forma mds adecuada [36]. Para ello, su correcta identificacion es

esencial.

Los procedimientos moleculares suelen aplicarse en la diferenciacion de las especies an-
teriores, pero necesitan métodos fenotipicos fiables para discriminar con precision entre las
especies cripticas de Aspergillus. La técnica MALDI-TOF MS se ha convertido en un proce-
dimiento verdaderamente competente para la identificacion rdpida de diferentes especies de

Aspergillus [31].
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2.4. Escherichia coli

Escherichia coli, también conocido como E. Coli, es un género de la familia bacteriana de
las Enterobacteriaceae. Es la parte de la microbiota mas frecuente en el tracto gastrointestinal
de humanos y animales de sangre caliente, y uno de los patégenos mds importantes [37]. De-
bido a su funcién de comensal, vive en armonia con sus huéspedes sin causar enfermedades
con facilidad. Sin embargo, en algunas ocasiones provoca graves patologias como diarrea [38],
enteritis, infecciones urinarias, enfermedades respiratorias e infecciones del torrente sanguineo.

Ademads, algunas cepas se relacionan con lesiones de la enfermedad de Crohn [37].

En los dltimos afios se ha detectado una progresiva disminucion en la sensibilidad de este
microorganismo a los antibidticos que se utilizan para tratar las enfermedades que causa [39].
Ademads, se ha observado que E. Coli puede adquirir genes de resistencias de otras bacterias
y transmitir sus propios genes a otros microorganismos del mismo tipo, lo que aumenta la
preocupacion mundial debido a la RAM en este caso [40]. Algunos de los antibidticos mds
utilizados para tratar las enfermedades por E. Coli, y que, por lo tanto, se estudia la respuesta
de las bacterias ante ellos, son Ciprofloxacin, Ceftriaxone, Cefepime, Piperacillin-tazobactam y
Tobramycin [19].

E. Coliresulta ser uno de los organismos mds frecuentes en los laboratorios de microbiologia
clinica [29], siendo bastante habitual el uso de la técnica MALDI-TOF MS en su identificacion
distinguiéndola de las especies Shigella [41]. Ademas, esta método de identificacion se utiliza
para la diferenciacién de poblaciones de la especie E. Coli que provocan diferentes patologias,

puesto que causan gran cantidad de enfermedades en humanos [42].

2.5. Clover MS Data Analysis Software

CLOVER Bioanalytical Software S.L.U. es una empresa de bioinformética especializada
en el tratamiento de espectrometria de masas y espectroscopia infrarroja (IR del inglés Infra-
red Spectrometry) para la identificacion y discriminacién de cepas microbianas asi como otras
aplicaciones de diagnéstico clinico utilizando herramientas de ML y de andlisis estadistico. Se
compone de un grupo de doctores y expertos con una amplia experiencia en investigacion y el

campo biomédico [20].

Clover MS Analysis Software Analysis (Clover MSDAS) es una plataforma online desarro-

llada por Clover Biosoft, la cual contiene herramientas de ML y andlisis estadistico [2]. Esta
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plataforma online es utilizada por profesionales de diversos equipos de investigacion para tratar
datos procedentes de espectros obtenidos por tecnologias MALDI-TOF MS, explicada en la
Seccion 2.2 y por Espectroscopia Infrarroja por Transformada de Fourier (FTIR). Este método
de espectrometria FTIR tiene un amplio campo de aplicacion, desde el andlisis de pequefias
moléculas y complejos moleculares, hasta el anélisis de células y tejidos, incluyendo el estudio
de las proteinas analizando su conformacion, su plegamiento y los detalles moleculares [43].
En combinacién con ML, el anélisis de los espectros FTIR puede emplearse en tareas como la
distincion entre c€lulas sanas y patologicas [44] o la deteccion de bacterias aisladas [45], entre

otras.

La mencionada plataforma permite realizar estudios de clasificacion de microorganismos
resistentes o sensibles a ciertos antimicrobianos, sin conocimientos de programacién, median-
te algoritmos de ML supervisados como RF, LightGBM , KNN (del inglés k-nearest neigh-
bors algorithm), SVM (del inglés Support Vector Machine) o PLS-DA (del inglés Partial least

squares-discriminant analysis) o no supervisados, como PCA (Principal Component Analysis).

En este TFG, se colabora con la empresa con el fin de que el algoritmo de BNN creado pueda
implementarse en su plataforma. Ademas, los conjuntos de datos utilizados son proporcionados
por Clover y su plataforma es utilizada para potenciar el estudio. Facilita la comparacién de los
resultados obtenidos de la BNN con otros algoritmos de ML supervisados que incluye, permite
la visualizacion de los espectros de masas de las muestras y la deteccidn de valores atipicos en

los conjuntos de datos.
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Meétodos

En este capitulo se introducen los conceptos fundamentales relacionados con ML y el pre-
procesado de los espectros de masas previo al disefio de los modelos de ML. A continuacion,
se presentan y describen los métodos de ML usados en el desarrollo del presente TFG para el
proceso de clasificacion de microorganismos resistentes a antimicrobianos especificos, y final-
mente, se exponen las prestaciones a calcular necesarias para la evaluacion del rendimiento los

modelos.

3.1. Introduccion. Conceptos previos

A lo largo de la historia de la humanidad, las personas han utilizado herramientas y tec-
nologias para simplificar las tareas a realizar. En este marco, el ML destaca como herramienta
revolucionaria definiéndose, segin Arthut Samuel, como el campo de estudio que da a los or-
denadores la capacidad de aprender sin ser programados explicitamente [46]. Tiene su origen
en la década de 1950 con el movimiento de Inteligencia Artificial (IA) enfocdndose en objeti-
vos y aplicaciones précticas, principalmente en la prediccion y la optimizacion, aprendiendo y

mejorando su rendimiento a través de la experiencia [47].

El ML, por tanto, se encuentra en la interseccién entre las ciencias de la ingenieria, la
computacion y la estadistica, demostrando ser una herramienta de gran utilidad para un nu-
mero creciente de disciplinas [48]. En el &mbito del diagnodstico y la investigacion en salud, los
métodos de ML se utilizan beneficidndose de aquellos datos obtenidos de sensores y disposi-
tivos médicos para evaluar el estado de salud del paciente. Estos modelos permiten descubrir

asociaciones lineales y no lineales, interacciones y subgrupos que no pueden detectarse con

13
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facilidad utilizando métodos convencionales [49]. Por ello, con la ayuda de estas técnicas, se
puede aprender, analizar y extrapolar informacién relevante en la investigaciéon médica, iden-
tificando condiciones y sefales de alerta que podrian mejorar tratamientos y diagndsticos en

medicina.

Los algoritmos empleados en un proceso de ML toman una matriz X, x, compuesta de n
muestras y m caracteristicas. Cada elemento X; ; de la matriz representa el valor de la i-ésima
instancia en la j-ésima variable. De esta manera, cada una de las muestras tiene asociada un
vector de m caracteristicas que las define. En algunas ocasiones, el conjunto de pares puede
acompafarse por un vector y de longitud n cuyos elementos y; corresponden a la etiqueta o

valor asociado con la muestra correspondiente de la matriz X.

En lineas generales, se distinguen dos estrategias diferentes en el ML, aprendizaje supervi-
sado y aprendizaje no supervisado, que se seleccionardn dependiendo de la tarea a abordar y del

conjunto de muestras de las que se disponga.

= El aprendizaje supervisado trata de relacionar los vectores de caracteristicas con las
etiquetas propias de cada vector, conociéndose con anterioridad las etiquetas de cada
uno de los vectores [47]. Para ello, se debe encontrar el modelo que relacione la entrada
(matriz X,,«,,) con la salida (etiqueta). Los algoritmos de aprendizaje supervisado pueden

dividirse a su vez en dos tipos:

* Clasificacion: el conjunto de etiquetas es numerable, prediciendo resultados cate-

goricos.

* Regresion: el conjunto de etiquetas no es numerable, siendo entonces los resultados

de la prediccion continuos.

Algunas técnicas habituales de aprendizaje supervisados son la regresion lineal y no li-

neal, redes neuronales artificiales o los arboles de decisidn, entre otros [47].

= En el aprendizaje no supervisado, sin embargo, el modelo intenta identificar relaciones
y agrupaciones naturales entre los datos, pero sin hacer uso de la etiqueta asociada a
cada observacion, por lo que tnicamente empleard el vector de caracteristicas. Algunos
ejemplos de estos algoritmos son k-medias y agrupamiento jerdrquico (aglomerativo y
divisivo [47]).

En el presente TFG se tratan modelos de aprendizaje supervisado, pues se conoce previa-

mente la etiqueta asociada a cada una de las muestras que componen los conjuntos de datos
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proporcionados por la empresa Clover. Principalmente, el estudio trata de predecir si ciertos
microorganismos son sensibles o resistentes, tratindose entonces de una clasificacién binaria
(0 6 1). Para llevar a cabo el propdsito, se desarrollan diferentes algoritmos como BNN, RF y

LightGBM, explicados en las Secciones 3.2.2, 3.2.4 y 3.2.5 respectivamente.

Los conjuntos de datos utilizados para el entrenamiento de los modelos de aprendizaje su-
pervisado son obtenidos mediante instrumentos de espectrometria de masas MALDI-TOF a
diversas muestras de distintos microorganismos y su posterior preprocesado. Este preprocesa-
do se lleva a cabo en la plataforma de Clover y en él, existen diversas fases que se explican
en detalle en la Subseccion 3.1.1 como la estabilizacion de la varianza, técnicas de suavizado
comoSaviztky-Golay, correccion de la linea base con filtros como Top-hat, el proceso de filtrado

de masas y la creacion de matrices de picos con aquellos més relevantes de cada espectro.

3.1.1. Preprocesado

En la Seccion 2.2 se define el resultado de la técnica MALDI-TOF MS como la representa-
cion del espectro de masas para cada muestra en la que se manifiesta la proporcidn entre masa 'y
carga m/z en el eje de abscisas frente a su intensidad en el eje de ordenadas. El preprocesado de
estos espectros es una etapa imprescindible para poder trabajar con ellos de manera uniforme,
substrayendo el ruido de fondo o las variaciones que puedan obstaculizar su andlisis posterior,
dificultando asi la obtencion de conclusiones bioldgicas significativas. En esta etapa, los datos
brutos que contienen valores m/z de analitos y derivados de varias formas de ruido, se convierten
en datos con valores de m/z e intensidad mas precisos [50]. El preprocesado de los espectros de
masas puede dividirse en dos fases: la transformacion de los espectros de masas y la busqueda

de los picos [51].

Transformacion de los espectros de masas

Los valores de las intensidades de los espectros de masa pueden variar entre distintas mediciones
para la misma muestra debido a las caracteristicas propias de la técnica [51]. Por ello, esta fase

trata de transformar de forma global y local los espectros mediante las siguientes técnicas:

= La estabilizacion de la varianza consiste en utilizar una transformacién de las intensida-
des de los espectros para obtener una mejor representacion grafica y evitar la dependencia
entre la varianza y la media. Se pueden utilizar transformaciones como la de raiz cuadrada

o la logaritmica [51,52].
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= Las técnicas de suavizado tratan de suavizar los espectros irregulares para facilitar la

deteccién de los valores m/z de interés frente a los valores de ruido, mejorando la relacién
sefal/ruido (SNR) [50]. Los métodos mds simples se basan en utilizar una ventana que
se desliza por el espectro ajustando la intensidad de cada valor del eje de abscisas en
funcion de la intensidad de los valores vecinos. Destacan los algoritmos Moving Average

filter, Savitzky-Golay filter, Gaussian filter y Kaiser window entre otros [53].

Las perturbaciones quimicas pueden provocar un desplazamiento de las intensidades de
los picos dependiente del valor de m/z, conocido como linea base. La correccion de la
linea base trata de controlar la amplificacién de este ruido quimico. El método Top-hat
se basa en un filtro no lineal que trata de sustraer la apertura morfoldgica del espectro
original eliminando los objetos mds grandes [54]. Suele eliminar las tendencias lentas

mejorando el contraste.

El proceso de filtrado de masas establece un intervalo de masas de interés en el que se
concentre la informacion relevante del espectro de masas, desechando aquellas que no
pertenezcan a él. Un ejemplo seria el intervalo [2000, 20000] m/z, utilizado frecuente-

mente por Clover.

En la Figura 3.1 se representa el ejemplo de la transformacion efectuada en un espectro de

masas: estabilizacion de la varianza, un suavizado de ruido con el filtro Savitzky-Golay con una

longitud de ventana de 11 puntos basdndose en una regresion polinomial de grado 3 y correccion

de la linea base.

‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘

nnnnn

(a) Original (b) Estabilizacion de la varianza

(c) Suavizado (d) Correccion de la linea base

Figura 3.1: Etapa de transformacion de los espectros de masas, extraido de [2].
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A continuacidn, en la Figura 3.2 se muestra la comparativa del espectro de masas original

frente al obtenido al final de esta etapa tras haber filtrado los valores de masas en un intervalo

comprendido entre 2000 y 20000 m/z.
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Figura 3.2: Espectros de masas original (a) y resultante tras la fase de transformacion (b),

extraido de [2].

Estas técnicas actian individualmente en cada uno de los espectros de masas, no influyendo

en el conjunto, por lo que se puede aplicar tanto al conjunto de datos por completo, como por

separado en los subconjuntos train y test, detallados en la Seccién 3.1.2.

Busqueda de picos

La busqueda de picos es un paso de gran importancia ya que son los que permiten identificar

los diferentes compuestos de la muestra. En los estudios de prediccién de microorganismos

sensibles o resistentes, la informacidén relativa a los picos constituye el vector de caracteristi-

cas de cada una de las muestras tomado por el algoritmo de ML para la clasificacion de las

observaciones. Para ello, se suelen seguir los siguientes pasos:

= El proceso de alineamiento trata de corregir el desplazamiento en la posicion de los

picos del espectro debido a multiples factores como variaciones en el tiempo de vuelo o

la calibracion del sistema. Para ello se requieren de algoritmos que para cada espectro,

encuentren una funcién de curvatura con el fin de sincronizar todos los espectros [55].

= La mayoria de métodos de deteccion de picos tratan de descartar los valores de m/z de

intensidad menor a un umbral establecido. Ademas, se establecen una tolerancia, en la

que dentro de ella, dos picos desplazados se consideran el mismo pico.
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= La técnica de normalizacidn trata de preservar la proporcionalidad entre la intensidad de
los picos. Para ello, el método mas comin es el de Corriente I6nica Total o TIC, que se
basa en el hecho de que la intensidad total de la sefial en un espectro esta relacionada con

la cantidad total de iones de la propia muestra [56].

En la Figura 3.3 se expone un espectro que ha sido tratado por las técnicas de la fase anterior.
A continuacion este espectro ha sido alineado, se han detectado los picos y se ha llevado a cabo
una normalizacién de la intensidad, pasando de un rango entre 0 y 8000, a un rango entre 0 y
0,08.

Unaligned Spectra Spectra Alignment - ConstantTol: 2 LinearTol: 400 AllowedShift: Medium

2% ak ok sk 10k 12k ak 6k 18K 2% 4k 6k 8k 10k 12 14k 16k 18k 20k
Mas: Mass

(a) Original (b) Alineamiento

Processed Spectra 2D - Revision A. Fumigatus

Peak finding - By threshold 0.01 - No norm

15k 20k 2% 4k ok 8k 10k 12 14k 16k

(c) Deteccion de picos (d) Normalizacién

Figura 3.3: Etapa de bisqueda de picos, extraido de [2].

Tras la realizacion de estos métodos, se obtiene una matriz de picos (peak matrix en inglés)
en la que se ha reducido la dimensionalidad con respecto a la informacién inicial y serd el
conjunto de datos de entrada para los algoritmos de ML. En este contexto, la citada matriz es
una caracterizacion de los picos de la espectrometria de masas MALDI-TOF que contiene la
informacién normalizada sobre la intensidad de los picos del espectro de cada muestra para

cada valor m/z.

Sin embargo, en este caso si es importante aplicar las técnicas en los subconjuntos train y

test por separado, de manera que la matriz de picos de test se obtenga en funcién de la resultante
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en train para que ambos conjuntos tengan la misma cantidad de picos y por ende, la misma

cantidad de variables que definan cada una de las muestras.

En este estudio se llevan a cabo ambas fases de la etapa de preprocesado en la plataforma
de Clover Biosoft.

3.1.2. [Etapas de diseno

Una vez seleccionado el algoritmo mds adecuado en relacién con el problema a abordar,
se lleva a cabo el proceso de disefio del modelo mediante la realizaciéon de dos etapas: fase
de entrenamiento y fase de test. Estas son imprescindibles para que el aprendizaje del modelo
sea adecuado y se lleve a cabo una correcta evaluaciéon de su capacidad de generalizacion,
evitando el sobreajuste [57]. Para la creacion de estas fases, el conjunto de datos se divide
en dos grupos independientes: subconjunto de train y el subconjunto de fest. Generalmente la
divisién se hace en una proporcién del 70 % y 30 % respectivamente, o del 80 % y 20 %, aunque

otras posibilidades son vélidas.

= Fase de entrenamiento: en esta etapa, el modelo se entrena utilizando el subconjunto de
train. Ademads, en esta fase se ajustan los hiperpardmetros del modelo de forma manual
o mediante la técnica de validacién cruzada (CV, del ingles cross-validation [58]. Los
hiperpardmetros son coeficientes que se optimizan o aprenden automdticamente en esta

fase, son distintos a los parametros del modelo [59].

En este trabajo, se ha utilizado validacion cruzada de & particiones (K-Fold Cross-Validation)
en la que el conjunto de entrenamiento se divide en k subconjuntos, también llamados
folds, formados por la misma cantidad de muestras. De estas particiones, k-1 se utilizan
para entrenar el modelo, mientras que el conjunto restante se emplea para predecir y medir
la eficacia del modelo. Este proceso se lleva a cabo k veces, modificando el subconjunto
que se emplea para validar, de manera que en cada una de las k particiones, el subconjunto
de validacion sea diferente (véase la Figura 3.4) [60]. Concretamente, ha sido aplicada la
(Statrified K-Fold Cross-Validation), que se diferencia de la (K-Fold Cross-Validation) en
que en la primera se asegura que la distribucién de las clases sea representativa en cada
uno de los folds, lo que ayuda a lidiar con el problema del desbalanceo de clases que se

detalla en la Seccién 4.1.
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‘ All Data ‘

‘ Training data ‘ Test data ‘

‘ Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 ‘ Fold4| Fold 5 |'\

spiit1 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Fold4 || Folds |

spiit2 | Fold1 | Fold2 || Foild3 | Fold4 || Folds |

spit3 | Fold1 | Foldz | Fold3 | Fold4 || Folds |

split4 | Fold1 || Fold2 || Foilds | Fold4 || Folds |

Finding Parameters

Spit5 | Fold1 || Fold2 | Fold3 || Fold4 || Folds |/

Final evaluation ‘U Test data ‘

Figura 3.4: Ejemplo de 5-fold cross-validation, extraida de [3].

En este caso, se toman 5 particiones, k = 5, de manera que en cada una de las particiones,
el 80 % de las muestras se utiliza para entrenar el modelo y el 20 % restante para validarlo.
Basandose en esta técnica de CV, se determinan los valores de los hiperpardmetros que
mejor generalicen el modelo [58], empleando el método GridSearchCV (aportado por la
libreria Sklearn de Python) [60]. Para ello, es necesario seleccionar una figura de mérito,

evitando el sobreajuste (del ingles, overfitting), tal y como se muestra en la Figura 3.5.

sy X s X
X X
X X
Xxxxx‘ Xxxix‘
Sobreajuste Adecuada gcncraliza;ci(m Subajuste '

Figura 3.5: Ejemplo de generalizacién de un modelo a las muestras, adaptada de [4].

= Fase de evaluacion: en esta etapa el modelo creado anteriormente se evalda con el sub-
conjunto de fest, midiendo el desempefio del modelo creado a partir de varias figuras de
mérito [58].

En el presente TFG, para el disefio de los modelos seleccionados (BNN, RF y LightGBM)
se ha procedido a hacer una division con un porcentaje del 70 % en entrenamiento y 30 % en
evaluacion, simplemente por ser uno de los porcentajes mds utilizados [61]. Con el subcon-

junto train se entrenan los modelos y se seleccionan los hiperpardmetros a partir de la técnica
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Statrified 5-fold cross-validation, utilizado como figura de mérito balanced accuracy, que se
explicard en la Seccién 3.3. Asimismo, con el subconjunto test se evalian las predicciones de

los modelos adquiriendo las figuras de mérito.

3.1.3. Normalizacion de caracteristicas

La normalizacion de caracteristicas es un método mediante el que se transforma las varia-
bles a una escala comparable, garantizando que los rangos valores de las variable sean seme-
jantes [62]. Existen diversos métodos pero los mds comunes son la normalizacion min-max y la

normalizacidn z-score.

La primera técnica, la normalizacién min-max, trata de normalizar los valores de las carac-

teristicas para que estén en un rango especifico definido por limites inferior y superior conside-
X,(r?,-m i~ Xirain,jMIN s(n) X,S?, i~ Xirain,jMIN

test,j — XtrainA,jMAX_XtrainﬁleN

. . ., ~ n)
rando la siguiente ecuacion: X, ()
g train, | lein,jMAX _Xtruin,leN

9
La normalizacion z-score transforma los valores de las variables con el objetivo de que la
media, u de los valores sea nula y la desviacion tipica o tenga valor unidad. Se calcula mediante

£ —M 5™ _M

la siguiente ecuacidn: train,j = - s Xiest,j =~ Gguns

En ambas ocasiones, para la normalizaciéon de cada caracteristica j en los conjuntos, se
utilizan los valores correspondientes de train (valores maximo y minimo en el primer método,
y valor de la media y la desviacién tipica en el segundo) para que el proceso de normalizacion
se lleve a cabo en funcién de este conjunto. Este proceso, por tanto, tiene lugar previamente al
entrenamiento del modelo de aprendizaje supervisado, tanto en el subconjunto de datos de train

como en el de test.

En el presente TFG no se realiza una normalizacién de los datos utilizando estos métodos
pues, como se refiere en la Seccién 3.1.1, en el preprocesado de los espectros de masa se realiza

una normalizacion previa a la definicidn final de la matriz de picos mediante el método TIC.

3.1.4. Analisis de Componentes Principales

El Anélisis de Componentes Principales es una técnica de andlisis de datos utilizada en este
contexto para reducir la dimensionalidad de un conjunto de variables. Para ello, se calculan
los vectores propios de la matriz de covarianza de las caracteristicas originales, obteniéndose
un conjunto menor de variables no redundantes considerando aquellos componentes principales

que explican una gran fraccion de la variabilidad total de los datos [63]. La técnica PCA destaca
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la contribucion de las distintas caracteristicas a través de sus componentes principales [64], que
se visualiza mediante el cdlculo de la varianza acumulativa de cada una de las variables. Con
estos valores, se toman tales cuya variabilidad es significante, en este proyecto se toman aquellas

que tienen entre un 80 y un 85 %, permitiendo despreciar las menos relevantes.

3.2. Meétodos de Aprendizaje Automatico

Los métodos de ML permiten disefiar un algoritmo capaz de descubrir asociaciones no li-
neales, interacciones y subgrupos entre un conjunto de observaciones que tienen un serie de
caracteristicas. A continuacion se explican los métodos de ML supervisados que se desarrollan

en la clasificacion de dos conjuntos de muestras distintos, descritos en la Seccion 4.1.

3.2.1. Red Neuronal Artificial

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN, del inglés Artificial Neural Network) son métodos
de ML basados en sistemas computacionales que se componen una gran cantidad de procesado-
res simples conectados entre si [65]. Se inspiran en las redes neuronales que forman el sistema
nervioso humano y se componen de dendritas, soma y axon (véase en la Figura 3.6). Las dendri-
tas son las ramificaciones externas que captan los impulsos nerviosos que emiten otras neuronas.
El soma o cuerpo se encarga de procesar esos impulsos que llegan a la neurona, y el axén se

encarga de transmitir la informacion procesada emitiendo un impulso nervioso.

dendrite

Figura 3.6: Estructura de una neurona bioldgica, extraida de [5].

En las ANN, las neuronas artificiales corresponden con las neuronas bioldgicas, siendo los
nodos de la red. La Figura 3.7 representa la estructura esquemdtica de una neurona artificial.
Cada una de las entradas que llegan a ellas, se multiplican por unos valores llamados pesos y
se suman entre si, correspondiendo al impulso nervioso que capta la neurona. El resultado de
este sumatorio, es procesado por la neurona mediante una funcién de activacioén obteniendo un

valor de salida de la neurona, el impulso nervioso de salida.
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Figura 3.7: Estructura detallada de una neurona artificial, extraida de [5].

Las neuronas se agrupan en diversas capas que constituyen las etapas de la red. Aquellas
que forman la capa de entrada reciben los datos reales que se pretende tratar con el modelo,
existiendo un nodo por cada caracteristica de las muestras. A continuacion, se encuentran las
capas ocultas (hidden layers en inglés) que determinan la complejidad de la red y conectan con
la capa de salida, formada por tantas neuronas como salidas diferentes experimente el modelo.
En la Figura 3.8 se representa la estructura de una ANN del tipo Perceptron Multicapa que se

compone de una unica capa oculta.

(" Input1 )
( Input2 Output )
| — N——o
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Input | Hidden | Output
Layer i Layer | Layer

Figura 3.8: Red Perceptréon Multicapa, extraido de [5].

El proceso de aprendizaje de las ANN se lleva a cabo con la técnica de retropropagacion
(backpropagation en inglés), que permite el aprendizaje supervisado de la red mediante la ob-
tencion de valores dptimos para los pesos presentes en las interconexiones neuronales [66]. Para
llevar a cabo este procedimiento, se definen un niimero de maximo de épocas (max epochs en

inglés) y el tamafio del batch (batch size en inglés). Las épocas representan la cantidad maxima
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de ciclos que lleva a cabo el algoritmo y el tamaiio del batch define la cantidad de muestras que

se utiliza en cada uno de los ciclos para estimar el error del modelo.

Inicialmente, el algoritmo backpropagation asigna de forma aleatoria los pesos. A continua-
cion, la capa de entrada recibe el vector de las muestras de entrenamiento y se calcula la salida
con los pesos atribuidos, compardndola con la esperada. Si los valores coinciden, los pesos se
mantienen; sin embargo, si las salidas son diferentes, los pesos deben ajustarse optimizando la
funcidén de coste, que cuantifica la discrepancia entre la salida deseada y la obtenida por la red.
Este proceso se repite hasta que la funcién de coste sea inferior a un umbral establecido o hasta

que se realicen las épocas definidas [67].

Cabe destacar el impacto que tiene la forma de conexion entre neuronas en el funcionamien-

to de la red, diferenciando dos categorias [5]:

» Feed-Forward: esta arquitectura es lineal, no existe una conexion entre la salida de una

capa con las neuronas anteriores.

» Feedback: en este tipo de conexion, la salida de una capa se convierte en la entrada de

una capa anterior o de ella misma.

3.2.2. Red Neuronal Bayesiana

Una Red Neuronal Bayesiana (BNN, del inglés Bayesian Neural Network) es una adap-
tacion de la ANN que incorpora conceptos de inferencia bayesiana para el entrenamiento del

modelo mejorando su rendimiento [68].

La inferencia bayesiana define un modelo de probabilidad que incorpora algin tipo de co-
nocimiento previo acerca de un parametro [69]. Este modelo combina los pardmetros previos
y la probabilidad para obtener la probabilidad posterior siguiendo la siguiente ecuacién, que se

basa en el Teorema de Bayes [70]:

P(y|0)-P(6)
P(y)

Donde P(6]y) es la probabilidad de que se cumpla 0 si sucede y, conocida como probabi-

P(6ly) =

lidad posterior; P(y|0) es la probabilidad de que se cumpla y si 6 es cierto, conocido como la
funcién de verosimilitud de las observaciones, P(0) es el prior (distribucién de probabilidad

que representa el conocimiento previo) y P(y) es la evidencia.
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El objetivo del modelo BNN es explotar los beneficios de la modelizacion probabilistica y
de la capacidad de las redes neuronales para ser aproximadores universales de funciones [70],
mads robustos y con mejor generalizacion que las ANN estdndar [71]. Para ello, en lugar de
ser valores unicos (véase en la Seccion 3.2.1), los pesos de la BNN se entrenan como distribu-
ciones probabilisticas [68, 70, 71]. En consecuencia, las BNN son mds dificiles de entrenar y
requieran mayor cantidad de datos de entrada y tiempo de procesamiento. Ademads, requieren

de conocimientos probabilisticos y estadisticos.

Existen diversos tipos de priors en funcion de la distribucion que se seleccione. En este
TFG, el prior utilizado es el Gaussiano que suele ser el mds usado por su simplicidad y atractivo
computacional [72]. El prior Gaussiano representa una distribuciéon normal con una media . y

desviacion tipica o.

En el presente TFG, la BNN sigue una tarea de clasificacion y al ser una ANN, su proce-
so de aprendizaje se efectia con la técnica backpropagation, definiendo una funcién de coste
segln la pérdida de entropia cruzada (cross entropy loss en inglés) [73] y la pérdida binaria de
Kullback-Leiber (BKLLoss, del inglés Binary Kullback-Leibler Loss) [74]. Ademads, se utiliza
el optimizador Adam, que es uno de los algoritmos de optimizacién de gradiente descenden-
te mas populares en ANN [75]. Asimismo, la arquitectura de la BNN es lineal, siguiendo una

forma de conexién Feed-Forward.

En el diseno de la BNN se requiere un proceso de optimizacion de hiperparametros en el

que se toman los siguientes:

1. Batch size: cantidad de datos que tiene cada iteracién de un ciclo.
2. Max epoch: nimero médximo de veces que se ejecuta el algoritmo backpropagation.

3. Activation Function: funcién matematica que modifica el valor resultante a la salida de la
neurona pudiendo introducir no linealidad. Existen diversos tipos como la funcién ReLu
(del inglés Rectified Lineal Unit) que transforma los valores anulando los negativos, la
funcién Sigmoid que transforma los valores al rango [0, 1] o la funcién Softmax que

convierta las salidas de la capa anterior en probabilidades que suman 1.

4. Hidden neurons: Numero de neuronas que forman la capa oculta.
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3.2.3. Arboles de Decisién

Un arbol de decision es un modelo de aprendizaje supervisado no lineal y no paramétrico

que en funcidn del tipo de salida, serd un regresor o un clasificador [76]. En este caso, nos

centramos en la técnica de clasificacion (véase en la Figura 3.9 un ejemplo representativo de

este modelo).

petal length (cm) < 2.45

sam|

value =[0, 1, 0]
class = versicolor

Figura 3.9: Ejemplo de clasificacién por drbol de decisidn, extraido de [6].

Como representa la Figura 3.9, un arbol de decision comienza con un nodo raiz, que no

tiene ramas entrantes. Las ramas salientes del nodo raiz alimentan los nodos internos, también

conocidos como nodos de decision. En funcién de las caracteristicas disponibles, ambos tipos

de nodos realizan evaluaciones para formar subconjuntos homogéneos, que se indican mediante

nodos hoja o nodos terminales. Los nodos hoja representan todos los resultados posibles dentro

del conjunto de datos [76].

En este modelo, los hiperpardimetros que suelen optimizarse son la profundidad maxima y

el nimero minimo de muestras. La profundidad maxima es el valor entero que representa la

longitud méxima del camino desde el nodo raiz hasta una hoja. Cuanto menor sea este valor,

menor serd el tamano del arbol y la tasa de acierto en la fase de train, obteniendo una bue-

na generalizacion. El niimero minimo de muestras es la cantidad minima de instancias que

pertenecen a la misma clase en cada nodo hoja.
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3.2.4. Clasificador Random Forest

El modelo Bosque Aleatorio (RF, del inglés Random Forest) es una técnica de aprendizaje
automaético supervisada que se basa en arboles de decision [77]. Es un algoritmo por conjuntos
utilizado con éxito en grandes bases de datos ya que puede manejar miles de variables de entrada
sin un proceso de seleccion de caracteristicas, formando una estimacién no sesgada del error
de generalizacion. Es robusto a valores atipicos y al ruido, y es uno de los mejores métodos

basados en conjuntos de arboles desde una visién computacional [77].

En REF, los drboles de decision se combinan con la técnica bagging [78], de manera que los
distintos arboles que forman el modelo utilizan diferentes porciones de datos de entrenamiento
en la fase de train (véase en la figura 3.10). Cada uno de los arboles de decisiéon devolverd
una prediccion sobre la etiqueta de las muestras con el fin de exponer una prediccion conjunta
correcta del modelo. Esta se define por el tipo de salida con mds votos, es decir, la clase predicha

es aquella definida por el mayor niimero de arboles de decision individuales [78].

Class A
Subset 1 Subtree 1
Majority
Class B voting Final Class
Subset 2 Subtree 2
o Q
. g ]
Train data @
Class C
Subset n Subtree n

Figura 3.10: Técnica bagging aplicada a un clasificador Random Forest formada por 3 4rboles,
extraido de [7].

En el modelo RF, ademads de los hiperpardmetros anteriores que se optimizan en los Arboles
de decision, también se seleccionan la cantidad de arboles, el nimero maximo de caracteristicas
a tener en cuenta para buscar la mejor division y el nimero minimo de muestras para dividir el

nodo.
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3.2.5. Clasificador LightGBM

La M4quina de Reforzamiento de Gradiente Ligero, conocida como LightGBM (del inglés
Light Gradient Boosting Machine), es un algoritmo de aprendizaje automdtico que supone una
implementacion eficiente de arboles de refuerzo de gradiente [7]. El algoritmo LightGBM mo-
delo ha sido comparado con otras implementaciones y se ha observado que reduce el tiempo de

entrenamiento hasta 20 veces gracias a técnicas novedosas que incluyen [79].

Se caracteriza por combinar el algoritmo de arbol de decisidon basado en el muestreo uni-
lateral por gradiente (GOSS, del inglés Gradient-based One-Side-Sampling), la agrupacion ex-
clusiva de caracteristicas (EFB, del inglés Exclusive Feautre bundling) y una estrategia de cre-
cimiento por histogramas y hojas con un limite de profundidad [7, 80]. GOSS selecciona las
instancias mds relevantes y EFM trata de reducir el ndmero total de caracteristicas agrupando

aquellas que son mutuamente exclusivas [79].

Algunos de los hiperpardmetros a optimizar en este caso son el nimero de drboles requerido,
el nimero de hojas de cada arbol, su profundidad y la tasa de aprendizaje que minimiza el

sobreajuste.

3.3. Figuras de mérito

Este Capitulo se concluye haciendo una presentacion de las distintas figuras de mérito que

evalian el rendimiento de los clasificadores disefiados en el Capitulo 5.

Para la correcta explicacion de las métricas, es conveniente considerar la matriz de confu-
sién. Esta es una tabla cruzada que contiene el nimero de ocurrencias de las diferentes clases de
la clasificacion real, y la manera en la que el modelo las categoriza (clasificacion predicha). Las
filas, por tanto, representan la clase real de las instancias y las columnas, su clase predicha. Las
clases se enumeran en el mismo orden en las filas que en las columnas, por lo que las instancias
que se han clasificado adecuadamente se localizan en la diagonal principal, desde arriba hacia
abajo [81]. Las dimensiones de la matriz de confusién varian conforme si la clasificacion es

binaria (véase en la Tabla 3.1) o multiclase.

La clase 0 es considerada como la prediccion negativa, y la clase 1, como la prediccion
positiva. Por lo tanto, si el algoritmo predice la etiqueta positiva y realmente es positiva, las pre-
dicciones se definen como verdaderos positivos (VP). Si el algoritmo predice la etiqueta positiva
como negativa, éstas son falsos negativos (FN); si se predice la etiqueta negativa como positiva,

falso positivo (FP); y si la etiqueta negativa se predice como negativa, verdadero negativo (VN).
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Valor Clasificacion
Clase=1 Clase=0
Clase=1 | Verdaderos positivos (VP) Falsos negativos (FN)
Clase=0 Falsos positivos (FP) Verdaderos negativos (VN)

Valor Real

Tabla 3.1: Matriz de confusién para clasificacion binaria.

A partir de los valores VP, FN, FP y VN, se pueden calcular las siguientes métricas para

evaluar las prestaciones del modelo [81]:

Accuracy

La tasa de acierto (en inglés accuracy) indica la proporcién de instancias que se han clasificado
correctamente en relacion con el numero total de muestras del conjunto evaluado. Se define por

la siguiente ecuacion:

VP+VN
VP+VN~+FP+FN

Acurracy =

Precision

La precision (en inglés precision) informa sobre el porcentaje de aciertos en las instancias cla-

sificadas como positivas. Definido por la siguiente ecuacion:

VP

Precision = ————
VP+FP

Recall

La sensibilidad (en inglés recall) informa sobre la cantidad de instancias de la prediccion po-
sitiva que se han clasificado correctamente. También se le conoce como Tasa de Verdaderos

Positivos (TVP). Definido por la siguiente ecuacion:

VP

Recall = ————
VP+FN
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Specificity

La especificidad (en inglés specificity) es la probabilidad de clasificar correctamente a los ca-
sos de la clase negativa con respecto al total de muestras realmente negativas. Definida por la

siguiente ecuacion:

VN

Speafzczty = Wv—_’_m)

A partir de esta figura de mérito se puede calcular la Tasa de Falsos Positivos (TFP) como
TFP =1 —especificidad.
Balanced Accuracy

La exactitud equilibrada (en inglés balanced accuracy) es la media aritmética entre la sensibi-
lidad y la especificidad, que se utiliza para medir el rendimiento del modelo cuando las clases

estan desbalanceadas.

Recall + Specifity
2

BalancedAccuracy =

ROC Curve

La curva estadistica operativa del receptor (ROC, del inglés Receiver Operating Characteristic)
representa la TVP (sensibilidad) frente a la TFP (1 — especi ficidad) para un sistema clasificador
binario a medida que varia el umbral. El punto mds a la izquierda de la curva corresponde a
clasificar todas las muestras como la prediccion negativa, y el punto mds a la derecha, como la

prediccion positiva [48].

AUC

La curva ROC, citada anteriormente, es ttil para evaluar modelos de clasificacién. Sin embargo,
puede ser mas complicado emplearla en la comparacion entre modelos. En este caso, se requiere
del 4rea bajo la curva (AUC, del inglés Area Under the Curve) puesto que proporciona el valor

de la integral de la curva [82].



Capitulo 4
Bases de datos y analisis descriptivo

En este capitulo se presentan las bases de datos consideradas en el TFG, asi como una

descripcion de las etapas de preprocesamiento seguidas y el andlisis exploratorio de los datos.

4.1. Descripcion de las bases de datos

En este estudio, se toman dos bases de datos que permitirdn evaluar el rendimiento de la
BNN creada. Estas han sido proporcionadas por CLOVER Bioanalytical Software S.L.U. y son

el resultado de utilizar la técnica MALDI-TOF MS para la identificacién de microorganismos.

4.1.1. Aspergillus fumigatus

En primer lugar, se toma el conjunto de datos utilizado en [31] que contiene 175 muestras
del hongo Aspergillus fumigatus. Por un lado, estos ejemplos pueden clasificarse en dos grupos
diferentes: la especie Aspergillus fumigatus sensu stricto (s.s.) y las especies cripticas, habiendo
149 muestras de las primeras y 26 de las segundas, lo que supone una representacion de la
realidad ya que, tal y como se ha comentado en la Seccién 2.3, las especies cripticas representan

un 10-15 % de los individuos de este hongo.

Por otro lado, la especie A. fumigatus s.s. puede clasificarse en resistente y sensible a las
azoles en ausencia de una exposicion previa, siendo 43 de las 149 muestras de la especie A.
fumigatus s.s. resistentes, y las 106 restantes sensibles. Cada una de las instancias se define
por la intensidad del espectro en las diferentes masas espectrales, correspondiéndose con 2302

caracteristicas.

31
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En las Figuras 4.1, 4.2 y 4.3 se representan los espectros de las instancias de las tres posibles
clases (especies cripticas, resistente y sensible) en este conjunto. En primer lugar, de color azul,
se grafican las muestras pertenecientes a las especies cripticas con un rango entre 2000 m/z y
20.000 m/z. Las muestras de A. fumigatus s.s. sensible a las azoles se representan de color verde
en un rango entre 2000 m/z y 25.000 m/z y las resistentes, de color rojo entre 2000 m/z 'y 20.000
m/z. Se observa una clara distincién entre los espectros de masas de las especies cripticas con
respecto a las demads, puesto que la disposicion de los picos de las dos categorias de la especie
A. fumigatus s.s. (Figuras 4.2 y 4.3) es mas semejante entre ellas. Asimismo, la representacion
de los espectros de masas de la categoria sensible expone picos con mayor intensidad que la

categoria resistente.

— ctic

Figura 4.1: Espectros de masas de las especies cripticas, extraido de [2].

Figura 4.2: Espectros de masas de la categoria sensible, extraido de [2].

1 156 18 a0

Figura 4.3: Espectros de masas de la categoria resistente, extraido de [2].

Mass
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4.1.2. Escherichia coli

El segundo conjunto de datos contiene muestras de la bacteria E. Coli. Es una adaptacion
con menor cantidad de instancias que el utilizado en [19], reduciendo los 1394 ejemplos aso-
ciados al afio 2018 a 296 ejemplos, con el objetivo de evaluar un algoritmo de ML basado en
el espectro de masas MALDI-TOF para su futura implementacion en la optimizacion del trata-
miento y la administracion de antibidticos, combatiendo la resistencia a estos antimicrobianos.
Estas bacterias pueden ser resistentes, sensibles o presentar una situacién intermedia a 82 anti-
biéticos como Ciprofloxacin, Ceftriaxone o Cefepime. Se compone de 296 muestras de las que
se disponen 6934 valores de masas espectrales en un intervalo de 2000 m/z a 20000 m/z, que

definen los espectros de cada una de las instancias.

En este estudio, el principal objetivo es valorar el rendimiento del modelo de BNN creado,
por lo que éste se ejecuta para los antibidticos Ciprofloxacin, Ceftriaxone o Cefepime, puesto
que son tres de los més representativos segtin los resultados obtenidos en el estudio de referencia
[19]. De las 296 muestras, como se refleja en la Tabla 4.1, 114 son resistentes al antibidtico
Ciprofloxacin y 172 son sensibles; 110 son resistentes y 181 sensibles al Cefriaxonee; 50 son

resistentes y 193 son sensibles al Cefepime.

Respuesta al antibiético \ Ciprofloxacin \ Ceftriaxone \ Cefepime

Resistentes 114 110 50
Sensibles 172 181 193
Total 286 191 243

Tabla 4.1: Distribucién de las muestras de E. Coli segtn la respuesta que provocan ante los
antibidticos Ciprofloxacin, Ceftriaxone y Cefepime.

En la Figura 4.4a se representan las muestras resistentes al antibiético Ciprofloxacin y en la
Figura 4.4b, aquellas que son sensibles a este farmaco. Ambas grafican los espectros de masas
representando la intensidad frente a los valores de masa m/z. En el caso de la Figura 4.5, se
representan los espectros de masas de las muestras que son resistentes y sensibles, respectiva-
mente, al Ceftriaxone. Finalmente, se grafican los espectros de masas de las muestras resistentes

y sensibles al Cefepime en la Figura 4.6.

Atendiendo a las Figuras 4.4, 4.5 y 4.6, los espectros de masas de las muestras sensibles a
los tres antibidticos presentan valores de las intensidades de los picos superiores a los de las
resistentes. Ademds, se observa un mayor volumen en los espectros de los ejemplos sensibles

debido a la mayor cantidad de muestras de este tipo.
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—— Ciprofloxacin - R
—— Ciprofioxacin - S
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Intensity
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Figura 4.4: Espectros de masas de las muestras resistentes (a) y sensibles (b) al Ciprofloxacin,
extraido de [2].

Mass

(a) Resistente (b) Sensible

Figura 4.5: Espectros de masas de las muestras resistentes (a) y sensibles (b) al Ceftriaxone,
extraido de [2].
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Figura 4.6: Espectros de masas de las muestras resistentes (a) y sensibles (b) al Cefepime,
extraido de [2]
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4.2. Preprocesamiento de los espectros de masas

La etapa de procesado de los espectros de masas se explico en la Seccién 3.1.1, por lo que
este punto se centra en determinar las técnicas empleadas en el preprocesado de los conjuntos
de datos. Esta etapa se va a llevar a cabo en subconjuntos train y test por separado, que se

detallaran en la Seccion 5.2.

En primer lugar, las muestras de Aspergillus no pasan por la primera etapa de transformacién
de los espectros porque los datos han sido tratados con anterioridad, tinicamente se lleva a la
segunda etapa, busqueda de picos, para obtener la matriz de picos que serd la entrada de los
algoritmos de ML. En este caso, en base al estudio [31], se lleva a cabo un alineamiento de los
espectros, una deteccion de picos superiores a un umbral definido en 0.01, se fusionan los picos

con distancia inferior a 1 y finalmente, se normalizan por el método TIC.

Por otro lado, el segundo conjunto de datos sobre las muestras de E. Coli se trata con las
dos etapas de preprocesado, atendiendo al proceso realizado en [19]. En la transformacién de
los espectros se estabiliza la varianza, se aplica el filtro de suavizado Savitzky-Golay con una
longitud de ventana de 10 puntos basdndose en una regresion polinomial de grado 3. Ademas,
se corrige la linea base y se filtran los valores de masa seleccionando el intervalo comprendido
entre 2000 y 20000 m/z. Por ultimo, se efectda la biisqueda de picos mediante un alineamiento
de los espectros, una deteccion de picos superiores al umbral 0.01, se fusionan los picos con

distancia inferior a 1 y se normalizan los espectros utilizando el método TIC.

4.3. Deteccion de valores atipicos

Es de gran importancia evaluar si existen valores atipicos en los conjuntos de datos. La
plataforma Clover MS Data Analysis Software utiliza dos técnicas, que se llevan a cabo entre
el proceso de transformacion de los espectros y el de biisqueda de picos, sobre el conjunto de

train y se aplica en test. Estas técnicas son:

= Reconstruccion PCA: consiste en reducir la dimensionalidad de los datos mediante PCA
y, a continuacion, transformar los datos al espacio inicial. En este proceso de reduccion se
pierde informaciodn, por lo que se calcula el error a partir de la diferencia entre los datos
reales y los transformados tras la aplicacion de PCA. En este caso, se considera que los
valores atipicos serdn aquellos cuya tasa de error sea superior a tres veces la desviacion

tipica de la mediana del error.
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= Correlacion espectral: trata de calcular la correlacion de cada muestra con todas las de-
mads y obtener la mediana de estos valores. A continuacion, se calcula la mediana y la des-
viacion tipica de todas las medianas y se representan las muestras mediante un diagrama
de cajas. Los valores atipicos tendrdn una mediana y desviacion tipica considerablemente
menor que el resto, considerdndose en este caso el umbral en 3 veces la desviacion tipica

de la mediana global.

4.3.1. Aspergillus fumigatus

En primer lugar, se exponen los resultados de las técnicas utilizadas en la deteccion de
valores atipicos en el conjunto de datos que trata sobre Aspergillus fumigatus, y a continuacion,

se continda con las muestras de E.Coli.

La Figura 4.7 representa mediante diagramas de barras los errores de reconstruccion de cada
muestra, la linea horizontal negra corresponde con la mediana global de todas las muestras y
la linea discontinua roja seria el valor de 3 desviaciones tipicas sobre la mediana global. Se
consideran valores atipicos aquellas con un error a una distancia de 3 desviaciones tipicas de la

mediana del error de reconstruccion global, representdndolos de color rojo.

Aspergillus_udagawae_HGM_6044
Aspergillus_tsurutae_HGM_6792
Aspergillus_tsurutae_HGM_6206
Aspergillus_thermomutatus_HGM_6215
Aspergillus_novofumigatus_HGM_6789
Aspergillus_lentulus_HGM_61952
Aspergillus_lentulus_HGM_6806
Aspergillus_lentulus_HGM_6897
Aspergillus_lentulus_HGM_6888
Aspergillus_lentulus_HGM_6183
Aspergillus_lentulus_HGM_6172
Aspergillus_lentulus_HGM_6113
Aspergillus_lentulus_HGM_6112
Aspergillus_fumigatiaffinis_HGM_63272
Aspergillus_fumigatiaffinis_HGM_63252
Aspergillus_fumigatiaffinis_HGM_6118
Aspergillus_fumigatiaffinis_HGM_65115
Aspergillus_fumigatus_HGM_7008R
Aspergillus_fumigatus_HGM_7001R
Aspergillus_fumigatus_HGM_6964R
Aspergillus_fumigatus_HGM_6936R
Aspergillus_fumigatus_HGM_6891R
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Figura 4.7: Error en la reconstruccion PCA para la deteccion de valores atipicos en el conjunto
de datos de Aspergillus fumigatus, extraido de [2]. Las barras verticales representan el error de
reconstruccion para cada muestra, siendo de color rojo las consideradas valores atipicos, las
amarillas aquellas que estdn al limite de serlo y de color azul, el resto que no es considerado
valor atipico.

Este método define 3 muestras como valores atipicos (de color rojo) por superar la linea

discontinua roja, y cuatro muestras al limite de serlo representadas de color amarillo. Por lo
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tanto, los valores atipicos segtin este modelo son ‘Aspergillus_tsurutae_ HGM_6206’, ‘Asper-
gillus_fumigatus_ HGM_6567R’ y ‘Aspergillus_fumigatus_ HGM_6265S’, que pertenecen a la
especie criptica, a la especie A. fumigatus s.s. con respuesta resistente a los azoles y a la especie

A. fumigatus s.s. con respuesta sensible a los azoles respectivamente.

En la Figura 4.8 se exponen las 123 ejemplos del estudio sobre Aspergillus fumigatus me-
diante diagramas de cajas de color azul y rojo. El 50 % intermedio de los datos se muestra en
la zona més gruesa de cada diagrama (de color azul o rojo mds intenso), la mediana correspon-
de con el punto medio de la caja y los bigotes que se extienden verticalmente representan el
25 % de los datos superiores y el 25 % de los inferiores. La linea horizontal negra representa el
valor de la mediana de todas las medianas y la linea discontinua roja simboliza el valor de 3

desviaciones tipicas bajo la mediana global.
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Figura 4.8: Diagrama de cajas de la correlacion espectral para la deteccion de valores atipicos
en el conjunto de datos de Aspergillus fumigatus, extraido de [2]. De color rojo se representan
los diagramas de caja de las muestras consideradas valores atipicos y de color azul las que no.

El método de correlacion espectral, por ende, define dos muestras de color rojo como valores
atipicos ya que su mediana es bastante inferior a la mediana global, 3 desviaciones tipicas bajo la
mediana. Estas ejemplos son: ‘Aspergillus_novofumigatus_ HGM_6789’ de la especie criptica
y ‘Aspergillus_fumigatus. HGM_6444R’ de la especie A. fumigatus s.s. resistente a los azoles,

estando representadas sus diagramas de cajas en dicho orden en la Figura 4.9.
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—_— [ Aspergillus_novofumigatus_HGM_6789

samples

Figura 4.9: Diagrama de cajas de las muestras con valores atipicos detectados mediante
Correlacion espectral en el conjunto de datos de Aspergillus, extraido de [2].

A pesar de que ambos métodos son vélidos en la deteccion de valores atipicos, los resultados
en este caso no coinciden, asi que, como estas técnicas no son exactas sino que el resultado es
aproximado, se considera que los valores atipicos detectados no deberian influir demasiado en

el correcto funcionamiento del modelo.

4.3.2. Escherichia coli

En este apartado se muestran los resultados de las técnicas explicadas al comienzo de la
Seccidn para las instancias de E. Coli que provocan una respuesta resistente o sensible a los

antibidticos mas relevantes que se tratan en el estudio: Ciprofloxacin, Ceftriaxone y Cefepime.

La Figura 4.10 representa los errores de reconstruccion de cada instancia mediante diagra-
mas de barra. Siete muestras son consideradas como valores atipicos, coloredndose de color
rojo, ya que tienen una tasa de error superior a 3 desviaciones tipicas de la mediana del error
de reconstruccion global. Ademads, de color amarillo se exponen 2 muestras cuyo error toma
un valor cercano al umbral definido. Estas instancias consideradas valores atipicos se exponen
en la Tabla 4.2 junto con la respuesta que presentan a los tres antibidticos, desconociéndose la

respuesta de las muestras ‘569a8c85° y ‘1480cb96’ al Ceftriaxone.
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Figura 4.10: Error de la reconstruccion PCA para la deteccion de valores atipicos en el
conjunto de datos de E. Coli, extraido de [2]. Las barras verticales representan el error de
reconstruccion para cada muestra, siendo de color rojo las consideradas valores atipicos, las
amarillas aquellas que estdn al limite de serlo y de color azul, el resto que no es considerado
valor atipico.

Nombre de | Respuesta al | Respuesta al | Respuesta al
la muestra | Ciprofloxacin | Ceftriaxone Cefepime
‘Icd3acc52’ Sensible Sensible Sensible
‘2a6¢3609’ Sensible Sensible Sensible
‘2a88a22b’ Resistente Sensible Sensible
‘2efle5t4’ Sensible Sensible Sensible
‘3fc3de83’ Sensible Sensible Sensible
‘569a8c85’ Resistente - Resistente
‘1480cb96’ Resistente - Resistente

Tabla 4.2: Respuesta a los antibiéticos de las muestras consideradas valores atipicos por la
técnica de reconstruccién PCA.

La Figura 4.11 representa las 208 muestras de la bacteria E. Coli mediante diagramas de
cajas de color azul y rojo, siendo estas ultimas las que poseen una mediana inferior a 3 des-
viaciones tipicas de la mediana global. Por lo tanto, la muestra cuyo nombre comienza por
‘0dd08acb’ es considerada como valor atipico por este método y su diagrama de caja se re-
presenta en la Figura 4.12. Esta muestra resulta ser sensible a los antibidticos Ciprofloxacin,

Ceftriaxone y Cefepime.
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Figura 4.11: Diagrama de cajas de la correlacion espectral para la deteccion de valores atipicos
en el conjunto de datos de E. Coli, extraido de [2]. De color rojo se representan los diagramas
de caja de las muestras consideradas valores atipicos y de color azul las que no.
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Figura 4.12: Diagrama de cajas de las muestras con valores atipicos detectados mediante
Correlacion espectral en el conjunto de datos de E. Coli, extraido de [2].

Sin embargo, en este caso, los resultados de ambos métodos tampoco coinciden, conside-
rando ambas técnicas cantidades de valores atipicos muy diferentes (siete muestras frente a
una). Asi que siguiendo el criterio anterior no se consideran valores atipicos en este conjunto

de datos.



Capitulo 5
Experimentos y resultados

En este capitulo se exponen los experimentos realizados a partir de los conjuntos de datos y
los métodos descritos a lo largo del TFG con la finalidad principal de identificar la respuesta de
las muestras de Aspergillus fumigatus a los azoles y de E. Coli a los antibiéticos Ciprofloxacin,
Ceftriaxon y Cefepime, y disefiar modelos de ML que permitan predecir si los microorganismos

son resistentes o sensibles a dichos farmacos.

5.1. Software utilizado

Para la realizacion de este TFG se ha empleado Python (version 3.8.10) y en concreto se han
utilizado las siguientes librerias: numpy (versién 1.21.6) y pandas (versién 1.1.5), matplotlib
(version 3.1.3), seaborn (version 0.11.1) y plotly (version 4.14.3) para el procesamiento de
los datos y su visualizacién, scikit-learn (versién 0.23.2) para la aplicacion de las herra-
mientas de ML y torch (version 1.13.1), torchbnnn (version 1.2) y skorch (version 0.13.0)
para la definicién del modelo de BNN.

En el proceso de implementacion del c6digo se ha utilizado el entorno de desarrollo integra-
do Visual Studio Code (version 1.80.0.) [83], que es un editor de cédigo fuente con herramientas
muy utiles como el control integrado de Git, la depuracion de cédigo, el resaltado de sintaxis y
el autocompletado entre otras. Asimismo, el c6digo se ha distribuido en varios scripts de Python

segun la tarea a realizar por ellos.

41
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5.2. Preparacion de los experimentos

Como se explica en la Seccién 3.1.2, es fundamental la divisién del conjunto de datos en
los subconjuntos train y test. En este contexto, se decide aplicar una divisién del 70 % y el 30 %
respectivamente por ser una proporcion bastante utilizada. De manera que en el conjunto de As-
pergillus fumigatus queda distribuido como se muestra en la Tabla 5.1, destinando 123 muestras
a la fase de train y 52 a la fase de test. Asimismo, en la tabla se representa también el tipo de
respuesta que las muestras de Aspergillus fumigatus s.s. generan a los azoles, desconociéndose
en el caso de las especies cripticas. En el conjunto de E. Coli, 208 muestras son destinadas para
la etapa de entrenamiento y las 88 restantes, para la etapa de evaluacion siguiendo la distribu-
cion mostrada en la Tabla 5.2. En ambas tablas, se percibe un claro desbalanceo de clases tanto

en train como en fest.

Especie \ Respuesta a los azoles \ Etapa \ N° de muestras \ Total
train 29
A. fumigatus s.s. Resistente test 14 43
train 77
A. fumigatus s.s. Sensible test 29 106
train 17
Especies cripticas - test 9 26

Tabla 5.1: Distribucién de las muestras de A. fumigatus en los subconjuntos train y test.

Especie \ Respuesta al antibidtico \ Etapa \ Ciprofloxacin \ Ceftriaxone \ Cefepime

train 78 74 31

E. Coli Resistente test 36 36 19
train 125 129 138

E. Coli Sensible test 47 52 55
- - Total 286 291 243

Tabla 5.2: Distribucion de las muestras de E. Coli en los subconjuntos train y test en funcion
de la respuesta que provoquen ante los antibidticos Ciprofloxacin, Ceftriaxone y Cefepime.

Tras esta division se lleva a cabo el preprocesamiento de los espectros de masas, que queda
detallado en la Seccién 4.2, obteniéndose una matriz de picos por cada subconjunto train y test
para cada uno de los conjuntos. Las matrices de picos distribuyen la informacion de la siguiente
manera: cada una de las columnas es una muestras y las filas corresponden con la intensidad
del pico en los diferentes valores de masa m/z. Ademads se estudia la existencia de los valores

atipicos en el subconjunto de train para ambos conjuntos (véase en la Seccion 4.3).
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En la Figura 5.1 se representan graficamente las matrices de picos correspondientes a los
subconjuntos train y test de las especies cripticas, observandose mayor cantidad de picos y
de mayor intensidad en el caso del primer subconjunto. A continuacién, la Figura 5.2 expone
grificamente las matrices de picos de los subconjuntos train y test, propias de la categoria
compuesta por las muestras de A. fumigatus s.s. con respuesta resistente a los azoles. Se observa
que ambos conjuntos presentan una distribucién de los picos y de sus intensidades bastante
semejantes, mostrdndose en el primer subconjunto mayor volumen de picos debido a que estd
constituido por una cantidad de muestras superior. Finalmente, la Figura 5.3 representa una
situacion similar para las muestras de A. fumigatus s.s. con respuesta sensible a los azoles, en
la que ciertos picos tienen mayor intensidad en el subconjunto train, pero la distribucién de la

intensidad de los picos es semejante en ambos.

Train Samples Test Samples

—— cryptic —— Cryptic

2% K 6k sk 10k 12k 14k 16k 18k % ak ok 8k 10k 12k 14k 16k
Mass Mass

(a) Subconjunto train (b) Subconjunto fest

Figura 5.1: Representacion de las matrices de picos extraidas de los subconjuntos train (a) y
test (b) del conjunto de muestras de las especies cripticas, extraido de [2].

Train samples

Test Samples

2% aK 6k 8k 10 126 19k 16k 18k
ss

(a) Subconjunto train (b) Subconjunto fest

Figura 5.2: Representacion de las matrices de picos extraidas de los subconjuntos train (a) y
test (b) del conjunto de muestras de la especie A. fumigatus s.s. con respuesta resistente a los
azoles, extraido de [2].
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Figura 5.3: Representacion de las matrices de picos extraidas de los subconjuntos train (a) y
test (b) del conjunto de muestras de la especia A. fumigatus s.s. con respuesta sensible a los
azoles, extraido de [2].

Asimismo, la Figura 5.4 manifiesta graficamente las matrices de picos de las muestras de
E. Coli que generan una respuesta resistente o sensible al antibidtico Ciprofloxacin, separadas
en los subconjuntos de train y test. En ella, se observa que en este contexto, la disposicion de
los picos también es muy semejante entre los subconjuntos train y test para ambos tipos de

respuesta.

E. Coli Train

i lig o s

(©) (d)

Figura 5.4: Representacion de las matrices de picos del conjunto de muestras de la especie E.
Coli con respuesta al Ciprofloxacin, extraido de [2]. (a) matriz de picos del subconjunto train
con resistencia al Ciprofloxacin; (b) matriz de picos del subconjunto fest con resistencia al
Ciprofloxacin; (c) matriz de picos del subconjunto train con sensibilidad al Ciprofloxacin; (d)
matriz de picos del subconjunto test con Sensibilidad al Ciprofloxacin.
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La Figura 5.5 representa graficamente las matrices de picos de las muestras de E. Coli
que generan una respuesta resistente o sensible al antibidtico Ceftriaxone, separadas en los
subconjuntos de frain y test. En ella, se contempla que la disposicion de los picos también es
muy similar entre los subconjuntos train y test para ambos tipos de respuesta, aunque en las
muestras resistentes, se observan algunos picos de mayor intensidad en el subconjunto test.
Ademads se observa un mayor volumen de picos en la representacion asociada a las matrices de

picos del subconjunto train.

E. Coli Train E. Coli Test

() (d

Figura 5.5: Representacion de las matrices de picos del conjunto de muestras de la especie E.
Coli con respuesta al Ceftriaxone, extraido de [2]. (a) matriz de picos del subconjunto train
con resistencia al Ceftriaxone; (b) matriz de picos del subconjunto fest con resistencia al
Ceftriaxone; (c) matriz de picos del subconjunto train con sensibilidad al Ceftriaxone; (d)
matriz de picos del subconjunto zest con Sensibilidad al Ceftriaxone.

Finalmente, la Figura 5.6, que representa las matrices de picos correspondientes para el
antibidtico Cefepime, expone mayor diferencia en la disposicion de los picos que las anteriores

(Figuras 5.4 y 5.5) entre los subconjuntos train y test.
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Figura 5.6: Representacion de las matrices de picos del conjunto de muestras de la especie E.

Coli con respuesta al Cefepime, extraido de [2]. (a) matriz de picos del subconjunto train con

resistencia al Cefepime; (b) matriz de picos del subconjunto fest con resistencia al Cefepime;

(c) matriz de picos del subconjunto train con sensibilidad al Cefepime; (d) matriz de picos del
subconjunto fest con Sensibilidad al Cefepime.

Adicionalmente, se observa que, a pesar de haber reducido la dimensionalidad de ambos
conjuntos de datos con la etapa de busqueda de picos, cuyo resultado es la matriz de picos, si-
guen existiendo un nimero elevado de variables (picos) que definen las muestras. En el conjunto
de Aspergillus fumigatus se ha reducido a 1588 valores de masas espectrales m/z y en el caso
de E. Coli a 5658 valores de masas espectrales, partiendo ambos de 18000 valores de masas
espectrales debido al rango seleccionado anteriormente en el preprocesamiento de los espectros
de masas, [2000, 20000] m/z. Para minimizar este volumen de caracteristicas se aplica el mé-
todo PCA, explicado en la Seccién 3.1.4, que comprime los conjuntos reduciendo la cantidad
de variables usadas en la definicién del modelo BNN. El nimero de componentes en PCA se
obtiene tras calcular la varianza acumulativa de cada uno de los componentes y se seleccionan

aquellos con un valor de la varianza acumulada entre el 80 y el 85 %.

Para poder utilizar las matrices de picos como entrada de un modelo de ML, los ejemplos

deben situarse en las filas y cada columna debe ser una caracteristica de las instancias. El resul-
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tado se guarda en una matriz para cada subconjunto, con el objetivo de aplicar el algoritmo de
PCA sobre el subconjunto de train, calculando la varianza explicada de cada uno de los compo-
nentes y eligiendo aquellos componentes con un valor alto de varianza acumulada (entre el 80 y
el 85%) ya que seran aquellos mds significativos. Estos seran los componentes que tomaremos
como caracteristicas para la implementacion de los modelos BNN, RF y LightGBM. A conti-
nuacion, el conjunto de fest se transforma en un conjunto de variables reducidas conforme al
conjunto de frain. De esta manera, se obtienen en ambos conjuntos un vector de caracteristicas

reducido con las mismas dimensiones (véase en la Tabla 5.3).

En la Tabla 5.3 quedan reflejadas las dimensiones de la matriz distinciones posibles entre
las muestras de los conjuntos de datos de A. fumigatus y E. Coli, detalladas en la Seccion 5.4. El
numero de variables, reflejado en la dltima columna, es el resultado obtenido tras la aplicacién
de la técnica PCA, habiéndose reducido el niimero de variables propias de la matriz de picos en

ambos conjuntos.

N°de N°de
Conjunto de datos | Distincion entre clases | Antimicrobiano | muestras | variables
s.s. vs cripticas Azoles 175 20
A. Fumigatus s.s. Resistente vs Sensible Azoles 149 17
Resistente vs Sensible Ciprofloxacin 286 73
Resistente vs Sensible Ceftriaxone 291 72
E. Coli Resistente vs Sensible Cefepime 243 66

Tabla 5.3: Distincién entre las distintas clases que forman los conjuntos de datos de A.
fumigatus y E. Coli junto con sus dimensiones y los antimicrobianos a los que presentan
resistencia.

En ambos conjuntos de datos, las clases estdn claramente desbalanceadas, como mostraban
las Tablas 5.1 y 5.2. Sin embargo, se decide no aplicar ningiin método para tratarlo debido a
que lo normal es que la mayoria de las muestras, tanto de A. fumigatus [34] como de E. Co-
li [84], sean sensibles a los antimicrobianos correspondientes. Aun asi este desbalanceo se tiene
en cuenta, la fase de entrenamiento del modelo se lleva a cabo utilizando la técnica Statri-
fied K-Fold CV, que selecciona las muestras para cada fold siguiendo la proporcion en la que
encuentran en el conjunto de datos, y la métrica utilizada en el proceso de optimizacién de

hiperparametros es balanced accuracy.

Finalmente, para que los conjuntos de datos estén completamente preparados para la defini-
cién del modelo de BNN, las matrices deben transformarse en tensores, que son una estructura
de datos que representa matrices multidimensionales en PyTorch [85], la biblioteca principal

empleada en la implementacién del algoritmo.
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5.3. Implementacion de la BNN

Las librerias ampliamente utilizadas en lenguaje Python para el diseiio de ANN son PyTorch
[85], TensorFlow [86] y Keras [87]. En el presente TFG, con el objetivo de desarrollar una BNN
que desempefia una tarea de clasificacion, se ha utilizado PyTorch con la ayuda de la libreria
torchbnn que extiende las capacidades de la primera afiadiendo capas bayesianas lineales y
convolucionales. En este caso, se trabaja con capas bayesianas lineales, pudiendo ser interesante

el futuro estudio de con capas bayesianas convolucionales.

La arquitectura de la red contiene una primera capa bayesiana lineal (Bayesina Linear Layer
en inglés) compuesta de la cantidad de neuronas resultante tras la optimizacién del hiperpardme-
tro hidden neurons mediante una Stratified 5-Fold CV (detallado en la Seccion 5.4). Su entrada
se define por las n caracteristicas obtenidas de la técnica PCA y la salida de esta primera capa
se obtiene a partir de la funcién de activacién ReLU, que anula los valores negativos introdu-
cidos y mantiene los positivos. A continuacion la salida de esta capa supone la entrada de la
segunda capa bayesiana lineal, capa de salida. Estd formada por tantas neuronas como clases a
identificar, es decir, dos, y una funcién de activaciéon que se optimiza. La Figura 5.7 manifiesta
un ejemplo de la arquitectura en la que la funcién de activacion de la primera capa bayesiana
lineal es ReLLU, que confirma que las caracteristicas entrantes tienen un valor 0 o superior, y en
la segunda, Softmax, que transforma la salida en una distribucion de probabilidades que suman

el valor 1.

— RelU

X2

— RelLU Softmax

—— RelLU

Softmax

—— RelU

Input Bayesian Linear Layer Bayesian Linear Layer Output

Figura 5.7: Ejemplo de arquitectura de la BNN disefiada en la que tras el proceso de
optimizacién de hiperpardmetros, se seleccionan las funciones de activaciéon ReLU y Softmax
(elaboracién propia).
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Durante la etapa de entrenamiento de la BNN, se lleva a cabo el proceso de retropropagacion
una cantidad maxima de veces marcada por el hiperpardimetro max epochs. En cada una de las
iteraciones, la red procesa la cantidad de muestras de entrada definida por el hiperpardmetro
batch size y calcula el coste. Este informa cudnto se aleja la etiqueta predicha de la etiqueta real
a partir de la definicién de una funcién de coste que relaciona la pérdida de entropia cruzada con
la pérdida binaria de Kullback-Leiber. Ademads, se utiliza el optimizador Adam con una tasa de

aprendizaje de 0.01 para ajustar los pesos de la red minimizando el coste.

En este modelo, se decide optimizar los hiperpardmetros batch size, max epochs, activation
function y hidden neurons, explicados en la Seccién 3.2.2, mediante un proceso de CV del
tipo Stratified 5-Fold, que utiliza como métrica balanced accuracy debido al desbalanceo de
clases. Para el hiperparametro batch size se explora un rango comprendido entre 10 y 50 en
pasos de 10 unidades. El hiperpardmetro max epochs puede tomar como valor 10, 50 o 100
y hidden neurons explora los valores multiplos de 10 dentro del intervalo comprendido entre
40 y 120. Finalmente, la activation function puede ser Sigmoid o Softmax puesto que al ser
una clasificacion binaria, la salida debe estar en un rango [0,1] y con estos tipos de funcién de
activacion se consigue. Tras la exploracion con todas las posibles combinaciones, el modelo se
entrena con aquella que presente el mejor valor para la métrica balanced accuracy, detallindose

en la Seccion 5.4.

Para llevar a cabo el proceso de optimizacién de hiperpardmetros se utiliza de la libreria
skorch [88], ya que permite al modelo creado con PyTorch ser compatible con la biblioteca
scikit-learn [89], que ofrece métodos utilizados cominmente que facilitan la exploracion
de los diferentes resultados ante una matriz de parametros de entrada. Por lo tanto, se define
un modelo clasificador de BNN con skorch en el que se fijan los argumentos Criterion y
Optimizador con su correspondiente tasa de aprendizaje y se dejan libres los hiperparametros

que se pretende optimizar.

El algoritmo creado se entrena con el subconjunto de muestras de train junto con los mejores
hiperpardmetros y a continuacidn, se evalia clasificando las muestras del subconjunto de fest,

obteniendo los resultados que se exponen en la siguiente Seccion.

5.4. Resultados

En el presente TFG se implementa una BNN cuyos resultados se comparan con los obteni-
dos a partir de los modelos RF y LightGBM, definidos en las Secciones 3.2.4 y 3.2.5 respecti-

vamente.
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Los clasificadores RF y LightGBM toman como conjuntos de entrada, los mismos que se
han definido al comienzo de esta seccion, con la misma division en los subconjuntos train y
test y el mismo preprocesamiento de los espectros de masas. Ademds, para cada uno de los
clasificadores se optimizan los hiperpardmetros de los modelos detallados en las Secciones
3.2.4 y 3.2.5 respectivamente, utilizdndose el resto de parametros definidos por defecto en la
documentacién de los modelos RF [90] y LightGBM [91] con alguna excepcién. En el caso de
RF, los pardmetros warm start y oob score son definidos como True por Clover, modificando
los estimadores del bosque creado con anterioridad y permitiendo calcular la métrica OOB
(del inglés out-of-bag) en las muestras no utilizadas para el entrenamiento. Por otro lado, al
parametro min samples per leaf se le permite tomar valores entre 2 y 20 para evitar errores
cuando la cantidad muestras del conjunto de datos sea menor que 20 (siendo 20 el valor por

defecto para este pardmetro en la definiciéon de LightGBM).

5.4.1. Discriminacion de especie A. fumigatus s.s. y especies cripticas

En esta subseccion, se trata de exponer los resultados obtenidos en el disefio de los mode-
los discriminando las muestras del conjunto A. fumigatus en la especie A. fumigatus s.s. y las

especies cripticas.

Entrenamiento del modelo BNN con Stratified 5-Fold CV

En la fase de entrenamiento de la BNN, se toman las muestras del subconjunto de train (123
instancias) de las que 106 pertenecen a la especie A. fumigatus s.s. y las 17 restantes a las
especies cripticas. Tras la optimizacion de los hiperpardmetros, se obtienen que aquellos que
proporcionan la mejor prediccién son los expuestos en la Tabla 5.4. Por lo tanto, el algoritmo
de retropropagacion se ha ejecuta un maximo de 50 veces (max epochs) utilizando 10 muestras
por iteracion (batch size). En cuanto a la arquitectura de la red, contamos con 20 neuronas de
entrada, 70 neuronas ocultas (hidden neurons) y 2 neuronas de salida. La cantidad de neuronas
de entrada viene dada por el nimero de caracteristicas que definen las muestras y la de neuro-
nas de salida, por la cantidad de clases. Ademds, la funcion de activacion de la primera capa

bayesiana lineal es ReLU y la seleccionada para la segunda capa bayesiana es Sigmoid.
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Hiperparametro Valor optimizado
batch size 10
max epochs 50
hidden neurons 70
activation function layer Sigmoid

Tabla 5.4: Valor de los hiperpardmetros optimizados de la BNN para la discriminacion de
especies A. fumigatus s.s. y especies cripticas.

Evaluacion del modelo BNN

Con el objetivo de evaluar el modelo de BNN, se separaron 52 muestras del total (sub-
conjunto de fest), de las cuales 43 pertenecen a la especie A. fumigatus s.s. y las 9 restantes a
las especies cripticas. Se ha obtenido como resultado una accuracy del 96.15 %, una precision
del 95.56% , una recall del 100%, una specificity del 77.78 % y una balanced accuracy del
88.89 %. Estos valores se obtienen a partir de la matriz de confusién representada en la Tabla
5.5. Ademés, se obtiene un valor de AUC igual a 0.889.

Valor Clasificacién
Especies cripticas | A. fumigatus s.s.
Especies cripticas 7 2
A. fumigatus s.s. 0 43

Valor Real

Tabla 5.5: Matriz de confusién para discriminacidn de especies A. fumigatus s.s. y especies
cripticas por la BNN.

Finalmente, en la Figura 5.8 se expone las 52 muestras a evaluar diferenciadas en dos colores
segun la clase y exponiendo una comparativa entre la clasificacion real y la predicha por 1la BNN.
La especie A. fumigatus s.s. es de color amarillo y las especies cripticas son de color morado. Se
observa que la BNN ha predicho de forma errénea dos muestras de las especies cripticas como

A. fumigatus s.s.
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Clasificacion real y predicha
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Figura 5.8: Representacion grafica en 2 dimensiones de la discriminacion de especies A.
fumigatus s.s. (de color amarillo) y especies cripticas (de color morado) por la BNN.

Comparacion con los algoritmos RF y LightGBM

Los modelos RF y LightGBM se ejecutan con la combinacién de hiperparametros que obtienen
el valor més alto de la métrica balanced accuracy, mostrados en la Tabla 5.6. El modelo de
RF ha sido disefiado con 50 drboles de decision (estimators), con una longitud méxima entre
el nodo raiz y una hoja de 10 (Max Depth), con al menos 1 muestra por hoja (Min Samples
per leaf), con un nimero maximo de 39 caracteristicas a tener en cuenta en cada arbol (Max
Features) y un nimero minimo de 2 instancias para dividir el nodo (Min Split size). En el caso
de LightGBM, este algoritmo ha sido implementado con 200 arboles (estimators), una tasa de
0.01 para minimizar el sobreajuste (learning rate), una profundidad de 8 nodos hojas (number

of leaves) y un nimero minimo de 12 hojas por arbol (Min samples per leaf).

Hiperparametro | Valor optimizado

Hiperparametro | Valor optimizado

Estimators 50 -
Estimators 200
Max depth 10 :
. Learning rate 0.01
Min samples per leaf 1
Number of leaves 8
Max jeatures 39 Min samples per leaf 12
Min samples split 2 pees p

Tabla 5.6: Hiperparametros optimizados en el entrenamiento de los algoritmos RF (izquierda)
y LightGBM (derecha) para la discriminacion de especies A. fumigatus s.s. y especies cripticas.

La Tabla 5.7 muestra las figuras de mérito obtenidas con los tres clasificadores disefiados en
este TFG. En ella se observa que el modelo con mejores prestaciones es la BNN. Ademas, es

importante resaltar que se registra un valor de la figura de mérito specificity bastante superior
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en el caso de la BNN con respecto a RF y LightGBM, lo que indica que la red es mds confiable
que el resto de modelos en la clasificacion de la clase minoritaria (especies cripticas), fallando

en la categorizacion de 2 de las 9 totales.

Algoritmo \ Accuracy \ Precision \ Recall \ Specificity \ Balanced Accuracy \ AUC

RF 86.54 % 87.50% | 97.67% | 33.33% 65.50 % 0.845
LightGBM | 84.62% 87.23% | 9535% | 33.33% 64.34 % 0.806
BNN 96.15% | 95.56% | 100 % 77.78 % 88.89 % 0.889

Tabla 5.7: Comparacion de las métricas obtenidas en los distintos algoritmos para la
discriminacién de especies A. fumigatus s.s. y especies cripticas. Se muestran en negrita los
mejores resultados.

5.4.2. Discriminacion de especies A. fumigatus s.s. resistentes y sensibles

A continuacion, se trata de clasificar con BNN, RF y LightGBM las muestras de la especie

A. fumigatus s.s. que presentan una respuesta de resistencia o sensibilidad a los azoles.

Entrenamiento del modelo BNN con Stratified 5-Fold CV

En la fase de entrenamiento del modelo, de las 123 muestras totales destinadas a €sta, se
toma las 106 pertenecientes a la especie Aspegillus fumigatus que se dividen en 29 instancias

del tipo resistente y 77 del tipo sensible.

Los hiperparametros que logran la mejor prediccidn son los expuestos en la Tabla 5.8. De
manera que el modelo de BNN implementado ha ejecutado el algoritmo backpropagation un
maximo de 100 veces (max epochs) separando las muestras en 10 por iteracion (batch size).
Ademads se han utilizado 40 neuronas ocultas (hidden neurons) y la funcién de activacion en
la primera capa es ReLU, y en la segunda (activation function) se determina la funcién de

activacion Sigmoid.

Hiperparametro \ Valor optimizado

batch size 10

max epochs 100

hidden neurons 40
activation function Sigmoid

Tabla 5.8: Valor de los hiperpardmetros optimizados en la BNN para la discriminacion de
especies A. fumigatus s.s. resistentes y sensibles.
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Evaluacion del modelo BNN

En la fase de evaluacion se utilizan 43 muestras del subconjunto de fest. De esta division, 14
presentan una respuesta resistente a los azoles y las 29 restante presentan una respuesta sensible
a dichos antifingicos. Como resultado de esta fase, se obtiene la matriz de confusion expuesta
en la Tabla 5.9 de la que se obtienen unos valores del 100 % para las figuras de mérito accuracy,
precision, recall, specificity y balanced accuracy y una AUC de 1. Estos resultados se deben a
que la BNN clasifica correctamente todas las muestras utilizadas en esta evaluacién del modelo

creado.

Valor Clasificacion

Sensible | Resistente
Sensible 29 0
Valor Real Resistente 0 14

Tabla 5.9: Matriz de confusion para discriminacidn de especies A. fumigatus s.s. resistentes y
sensibles por la BNN.

Por ultimo, la Figura 5.9 expone la comparativa entre la clasificacion real y la predicha por
la BNN de los ejemplos del subconjunto de test. Las instancias de A. fumigatus s.s. resistentes
se colorean de amarillo y las sensibles de muestran color morado. Por lo tanto, se observa cémo

todas muestras han sido predichas correctamente por la BNN.
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Figura 5.9: Representacion grafica en 2 dimensiones de la discriminacion de especies A.
Jfumigatus s.s. resistentes (de color amarillo) y sensibles (de color morado) por la BNN.
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Comparacion con los algoritmos RF y LightGBM

Tras la optimizacion de los hiperpardmetros de RF y LightGBM, se muestran en la Tabla
5.10 las combinaciones que obtienen un valor de balanced accuracy mayor. Por un lado, se
obtiene un disefio del modelo RF compuesto por 200 arboles de decision (estimators), con una
longitud méaxima entre el nodo raiz y una hoja de 10 (Max Depth), con al menos 4 muestras por
hoja (Min Samples per leaf), con un nimero maximo de 39 caracteristicas a considerar en cada
arbol (Max Features) y un nimero minimo de 2 instancias para dividir el (Min Split size). Por
otro lado, LightGBM ha sido implementado con 200 édrboles (estimators), una tasa de 0.1 para
minimizar el sobreajuste (learning rate), una profundidad de 8 nodos hojas (number of leaves)

y un nimero minimo de 10 hojas por arbol (Min samples per leaf).

Hiperparametro | Valor optimizado

Hiperparametro | Valor optimizado

Estimators 200
Estimators 200
Max Depth 10 :
. Learning rate 0.1
Min Samples per leaf 4
Number of leaves 8
Max Features 39 Min samples per leaf 10
Min Split size 2 piesp

Tabla 5.10: Hiperpardmetros optimizados en el entrenamiento de los algoritmos RF (izquierda)
y LightGBM (derecha) para la discriminacion de especies A. fumigatus s.s. resistentes y
sensibles.

En la Tabla 5.11 se refleja las prestaciones de los modelos RF, LightGBM y BNN, viéndose
que el modelo con mejores valores para las figuras de mérito es la BNN puesto que es el tinico

que predice las 43 correctamente.

Algoritmo \Accuracy \ Precision \ Recall \ Specificity \ Balanced Accuracy \ AUC

RF 72.09 % 75 % 21.43% | 96.55% 58.99 % 0.874
LightGBM | 83.72% | 73.33% | 7857% | 86.21% 82.39% 0.909
BNN 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 1

Tabla 5.11: Comparacion de las métricas obtenidas en los distintos algoritmos para la
discriminacion de especies A. fumigatus s.s. resistentes y sensibles. Se muestran en negrita los
mejores resultados.
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5.4.3. Discriminacion de bacterias E. Coli resistentes y sensibles al anti-

bidtico Ciprofloxacin

En este apartado se pretende categorizar las muestras de la bacteria E. Coli en funcién de su

respuesta ante el antibidtico Ciprofloxacin (resistente o sensible).

Entrenamiento del modelo BNN con Stratified 5-Fold CV

En este caso, el conjunto de datos es el de las bacterias del tipo E. Coli. Para entrenar los
modelos, de las 208 muestras que pertenecen al subconjunto test, se toman 203 puesto que son
aquellas que generan respuesta al antibidtico Ciprofloxacin. 78 resultan ser resistente a este

medicamento y 125 sensibles.

Para llevar a cabo la definicién del modelo, se optimizan los hiperpardmetros que refleja la
Tabla 5.12. Por lo tanto, la BNN implementada ha ejecutado el algoritmo backpropagation un
maximo de 100 veces (max epochs) separando las muestras en 10 por iteracion (batch size).
Ademads se han utilizado 110 neuronas ocultas (hidden neurons) y la funcién de activacién

(activation function) de la dltima capa ha sido Sigmoid.

Hiperparametro \ Valor optimizado

batch size 10

max epochs 100

hidden neurons 110
activation function Sigmoid

Tabla 5.12: Valor de los hiperparametros optimizados en la BNN para la discriminacién de
bacterias E. Coli resistentes y sensibles al Ciprofloxacin.

Evaluacion del modelo BNN

De las 88 muestras que forman el subconjunto de test, 36 son resistentes al Ciprofloxacin,
47 son sensibles y el resto no generan ninguna respuesta ante el antibiédtico. Tomando estas ins-
tancias, el modelo de BNN trata de clasificarlas y se obtiene la matriz de confusion representada
en la Tabla 5.13. A partir de ella se calculan las figuras de mérito y se obtiene una accuracy del
68.67 %, una precision del 69.81 % , una recall del 78.72 % , una specificity del 55.56 % y una
balanced accuracy del 67.13 %. Ademas, se obtiene un valor de AUC de 0.671.
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Valor Real

Valor Clasificacion

Sensible | Resistente
Sensible 37 10
Resistente 16 20

Tabla 5.13: Matriz de confusion para discriminacién de bacterias E. Coli resistentes y sensibles
al antibiético Ciprofloxacin por la BNN.

Asimismo, la Figura 5.10 representa graficamente la comparacion entre la clasificacion real
y la predicha por el modelo, mostrando de color amarillo las muestras de la clase sensible y de

color morado las de la clase resistente.
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Figura 5.10: Representacion gréfica en 2 dimensiones de la discriminacién de bacterias E. Coli
resistentes (de color morado) y sensibles (de color amarillo) al antibiético Ciprofloxacin.

Comparacion con los algoritmos RF y LightGBM

La Tabla 5.14 representa los hiperparametros optimizados en los modelos RF y LightGBM,
de manera que el RF ha sido creado con 100 arboles de decision, teniendo una profundidad
de 30, con al menos 2 muestras por hoja, con un maximo de 75 caracteristicas por arbol y un
nimero minimo de 5 observaciones para dividir el nodo. Asimismo, el modelo LightGBM se
define con 100 arboles, una tasa de aprendizaje de 0.01, una profundidad de 8 nodos hojas y al

menos 20 hojas por arbol.
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Hiperparametro \ Valor optimizado

Hiperparametro \ Valor optimizado

Estimators 100 -
Estimators 100
Max Depth 30 :
. Learning rate 0.01
Min Samples per leaf 2
Number of leaves 8
Max Features 75 Min samples per leaf 20
Min Split size 5 plesp

Tabla 5.14: Hiperparametros optimizados en el entrenamiento de los algoritmos RF (izquierda)
y LightGBM (derecha) respectivamente para la discriminacion de especies E. Coli resistentes
y sensibles al Ciprofloxacin.

Acorde con la Tabla 5.15, en la que se recogen las prestaciones de los modelos RF, LightBM
y BNN, el que obtiene mejores resultados globales es LightGBM puesto que los valores de las
métricas balanced accuracy y AUC son superiores. Sin embargo, la BNN resulta ser el modelo
que mejor clasifica a la clase negativa (resistente) correctamente (resistente) debido a obtener el

valor més alto en la métrica specificity.

Algoritmo ‘ Accuracy ‘ Precision ‘ Recall ‘ Specificity ‘ Balanced Accuracy ‘ AUC

RF 59.04 % 59.15% | 89.36% 19.44 % 54.4% 0.648
LightGBM | 71.08% | 66.67% | 97.87% | 36.11% 66.99 % 0.694
BNN 68.67% | 69.81% | 78.72% | 55.56 % 55.56 % 0.671

Tabla 5.15: Comparacion de las métricas obtenidas en los distintos algoritmos para la
discriminacién de bacterias E. Coli resistentes y sensibles al antibiético Ciprofloxacin. Se
muestran en negrita los mejores resultados.

5.4.4. Discriminacion de bacterias E. Coli resistentes y sensibles al anti-

biotico Ceftriaxone

Se lleva a cabo la clasificacion de las muestras de E. Coli que presentan una respuesta

sensible o resistente al antibidtico Ceftriaxone.

Entrenamiento del modelo BNN con Stratified 5-Fold CV

En la etapa de train se toman 203 muestras de las que 74 tienen una respuesta resistente al
antibidtico Ceftriaxone, y las 129 restantes son sensibles al medicamento. Los hiperpardmetros
optimizados del modelo de BNN se reflejan en la Tabla 5.16, mostrando que el algoritmo de re-

tropropagacion se ejecuta un maximo de 100 veces, de manera que en cada iteracion se utilizan
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20 muestras. Ademads, la red cuenta con 100 neuronas ocultas y una funcién de activacion en la

segunda capa del tipo Sigmoid.

Hiperparametro \ Valor optimizado

batch size 20

max epochs 100

hidden neurons 100
activation function Sigmoid

Tabla 5.16: Valor de los hiperparametros optimizados en la BNN para la discriminacién de
bacterias E. Coli resistentes y sensibles al Ceftriaxone.

Evaluacion del modelo BNN

De las 88 muestras que forman el subconjunto de fest, 36 resultan ser resistentes al Ceftriaxone
y las 52 restante, sensibles. A partir de la matriz de confusién generada al evaluar el modelo
de BNN con estas muestras (véase en la Tabla 5.17), se calculan los valores de las figuras de
mérito obteniendo una accuracy del 63.31 %, una precision del 68.66 %, una recall del 88.46 %,
una specificity del 41.66 %, una balanced accuracy del 65.06 % y un valor de area bajo la curva
ROC de 0.651.

Valor Clasificacién
Sensible | Resistente
Sensible 46 6
Resistente 21 15

Valor Real

Tabla 5.17: Matriz de confusion para discriminacion de bacterias E. Coli resistentes y sensibles
al antibiotico Ceftriaxone por la BNN.

Asimismo, la Figura 5.11 representa graficamente una comparativa entre la clasificacion
real y la predicha por el modelo, mostrando de color amarillo las muestras sensibles y de color

morado las resistentes al antibiotico.
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Clasificacién real y predicha
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Figura 5.11: Representacion grafica en 2 dimensiones de la discriminacion de bacterias E. Coli
resistentes (de color morado) y sensibles (de color amarillo) al antibiético Ceftriaxone.

Comparacion con los algoritmos RF y LightGBM

Aligual que la BNN, en el entrenamiento de RF y LightGBM también se han optimizado sus
hiperparametros (véase en la Tabla 5.18 donde se representa a la izquierda los hiperparametros
de RF y a la derecha los de LightGBM). El modelo RF cuenta con 100 arboles de decision, una
profundidad de 30 nodos, un minimo de 1 muestra por hoja, un maximo de 75 variables que
tener considerar en cada drbol y un minimo de 2 muestras para dividir el nodo. El algoritmo
LightGBM se ha disefiado con 200 arboles, una tasa de aprendizaje de 0.1, una profundidad de

8 nodos y un nimero minimo de 20 hojas por arbol.

Hiperparametro \ Valor optimizado

Hiperparametro \ Valor optimizado

Estimators 100 -
Estimators 200
Max Depth 30 .
. Learning rate 0.1
Min Samples per leaf 1
Number of leaves 8
Max Features 75 Min samples per leaf 20
Min Split size 5 pees p

Tabla 5.18: Hiperpardmetros optimizados en el entrenamiento de los algoritmos RF (izquierda)
y LightGBM (derecha) para la discriminacion de especies E. Coli resistentes y sensibles al
antibidtico Ceftriaxone.

Al registrar las prestaciones obtenidas con los modelos RF, LightGBM y BNN se obtiene la
Tabla 5.19, donde LightGBM alcanza mejores valores para la mayoria de prestaciones excepto
para precision y specificity, lograndolo la BNN que categoriza la clase resistente con mayor

acierto que el resto de modelos.
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Algoritmo | Accuracy Precision\ Recall \Speciﬁcity \Balanced Accuracy | AUC

RF 61.36% | 5833% | 9038% | 19.44% 54.91% 0.693
LightGBM | 71.59 % 68 % 98.08% | 33.33% 65.71 % 0.727
BNN 63.31% | 68.66% | 88.46% | 41.66 % 65.06 % 0.651

Tabla 5.19: Comparacion de las métricas obtenidas en los distintos algoritmos para la
discriminacion de bacterias E. Coli resistentes y sensibles al antibidtico Ceftriaxone. Se
muestran en negrita los mejores resultados.

5.4.5. Discriminacion de bacterias E. Coli resistentes y sensibles al anti-

bidtico Cefepime

Finalmente, en esta ultima Subseccion se pretende clasificar las muestras de la bacteria
E. Coli atendiendo al tipo de respuesta (resistente o sensible) que presenta ante el antibidtico

Cefepime.

Entrenamiento del modelo BNN con Stratified 5-Fold CV

Para el entrenamiento del modelo, se toma el subconjunto de las muestras de train de las que 31
son resistentes al Cefepime y las 138 resultantes, presentan una respuesta sensible al antibidtico.
Con ellas se lleva a cabo la primera fase del disefio del modelo clasificatorio en la que se
optimizan los hiperpardmetros de interés, expuestos a continuacién en la Tabla 5.20. Por ende,
en el disefio de a BNN se ejecuta el algoritmo de retropropagacion un maximo de 100 veces
separando las muestras en 10 para cada iteracion. Asimismo, se definen para la arquitectura
de la red un ndmero de 110 neuronas ocultas y la funcién Sigmoid se utiliza como funcién de

activacion de la dltima capa.

Hiperparametro \ Valor optimizado

batch size 10

max epochs 100

hidden neurons 110
activation function Sigmoid

Tabla 5.20: Valor de los hiperparametros optimizados para la discriminacion de bacterias E.
Coli resistentes y sensibles al Cefepime.
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Evaluacion del modelo BNN

En la segunda fase de la etapa de disefio del modelo, se evalia. En este caso se toman
19 muestras resistentes al Cefepime, y 55 sensibles, que hacen un total de 74, y se obtiene la
matriz de confusion representada en la Tabla 5.21. A partir de ella se calculan las figuras de
mérito: accuracy del 77.03 %, precision del 76.38 %, recall del 100 %, specificity del 10.53% y

balanced accuracy del 55.26 %. Asimismo, se obtiene 0.50 como valor de AUC.

Valor Clasificacién

Sensible | Resistente
Sensible 55 0
Valor Real Resistente 17 2

Tabla 5.21: Matriz de confusion para discriminacion de bacterias E. Coli resistentes y sensibles
al antibidtico Cefepime de la BNN.

En la Figura 5.12 se compara la clasificacion real y la predicha por la BNN, de manera
que las muestras de color morado son las resistentes y las de color amarillo son sensibles al

Cefepime.
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Figura 5.12: Representacion grafica en 2 dimensiones de la discriminacion de bacterias E. Coli
resistentes (de color morado) y sensibles (de color amarillo) al antibiético Cefepime.

Comparacion con los algoritmos RF y LightGBM

Los modelos RF y LightGBM se disefian atendiendo a la combinacién de hiperparametros
que obtienen el mayor valor de balanced accuracy, mostrandose en la Tabla 5.22. En primer

lugar, RF ha sido disefiado con 50 drboles de decision, una longitud méxima entre el nodo raiz
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y una hoja de 10, con al menos 1 muestra por hoja y un nimero maximo de 12 variables y
minimo de 2 muestras a tener en cuenta en la division. Finalmente, el modelo LightGBM se ha
implementado con 100 arboles, una tasa de 1 para minimizar el sobreajuste, una profundidad

de 8 nodos hojas y un minimo de 16 hojas por arbol.

Hiperparametro \ Valor optimizado

Hiperparametro \ Valor optimizado

e >0 Estimators 100
Max Depth 10 ‘
Min Samples per leaf 1 Learning rate 1
Number of leaves 8
Max Features 12 Min samples per lef 5
Min Split size 2 pLes p

Tabla 5.22: Hiperparametros optimizados en el entrenamiento de los algoritmos RF (izquierda)
y LightGBM (derecha) respectivamente para la discriminacién de especies E. Coli resistentes
y sensibles al antibidtico Cefepime.

En la fase de evaluacion de los modelos se obtienen unas figuras de mérito para comprobar
su rendimiento. Estos valores se muestran en la Tabla 5.23 para los modelos RF, LightGBM
y BNN. En la tabla, se observa como LightGBM y BNN han coincidido en la clasificacion de
las muestras, obteniendo las mismas prestaciones. Estos modelos son capaces de categorizar
correctamente dos muestras de la clase resistente, sin embargo, RF no ha clasificado como
resistente ninguna de las muestras, sino que clasifica todas como sensibles, obteniendo valores

para sus figuras de mérito altos a pesar de no realizar un buen proceso de clasificacion.

Algoritmo ‘ Accuracy ‘ Precision ‘ Recall ‘ Specificity ‘ Balanced Accuracy ‘ AUC

RF 74.32% | 74.32% | 100 % 0% 50% 0.632
LightGBM | 77.03% | 76.39% | 100% | 10.53 % 55.26 % 0.572
BNN 77.03% | 76.39% | 100% | 10.53 % 55.26 % 0.572

Tabla 5.23: Comparacidn de las métricas obtenidas en los distintos algoritmos para la
discriminacién de bacterias E. Coli resistentes y sensibles al antibidtico Cefepime. Se
muestran en negrita los mejores resultados.
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Capitulo 6
Conclusiones y lineas futuras

En este capitulo se presentan las conclusiones obtenidas tras la realizacién del presente
TFG y ademas se incluyen posibles lineas futuras de trabajo que se han identificado con el fin

de continuar este estudio.

6.1. Conclusiones

Para la realizacion de este TFG se han tomado los espectros de masas obtenidos con la
técnica MALDI-TOF MS a partir de muestras del hongo Aspergillus y de la bacteria E. Coli,

aportados por Clover Biosoft.

En primer lugar, ambos conjuntos se preprocesaron con el objetivo de obtener unos espectros
de masas limpios y las intensidades de los picos queden reflejadas en una matriz de picos, para

su posterior procesado.

Tras realizar una separacion de los conjuntos en subconjuntos de train y test en un propor-
cion del 70/30 respectivamente. Ademas, se lleva a cabo una deteccion de valores atipicos con
dos métodos diferentes que no coinciden en sus resultados, por lo que se toma el criterio de no

despreciar muestras para el entrenamiento del modelo de ML.

A continuacion, se ejecuta la reduccion de dimensiones de las caracteristicas en ambos con-
juntos de datos con PCA para que el entrenamiento del modelo de BNN sea eficiente. Asimismo,
el modelo es evaluado con el subconjunto de muestras de test y los resultados de las figuras de
mérito se comparan con aquellos obtenidos al realizar los mismos procesos de clasificacion con
los algoritmos de ML RF y LightGBM.
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En un enfoque general, en el conjunto A. fumigatus, la cantidad de muestras perteneciente a
cada clase es menor que en el conjunto de E. Coli, debido tratarse de un conjunto con menores
dimensiones. Ademds, ambos conjuntos presentan un gran desbalanceo en sus clases, destacan-
do principalmente la discriminacion entre la especie A. fumigatus s.s. y las especies cripticas
del primer conjunto (106 frente a 17 en el subconjunto de train) y la discriminacion entre las
muestras de E. Coli con respuesta resistente y sensible al Cefepime en el segundo conjunto (31
frente a 138 en el subconjunto de frain). Como estrategias para tratar este desbalanceo se uti-
liza la técnica Stratified 5-Fold CV en el entrenamiento de la BNN y en la optimizacion de los
hiperpardmetros se utiliza la métrica balanced accuracy que tiene en cuenta ambas clases. Se
comprueba que este desbalanceo de clases interviene claramente en el rendimiento del modelo
ya que, de las discriminaciones efectuadas en cada conjunto, las citadas anteriormente como
aquellas con mayor desbalanceo, son en las que los tres clasificadores obtienen valores inferio-
res para las prestaciones balanced accuracy y AUC, compardndolos con los resultados de las

diferentes discriminaciones de cada conjunto.

Adicionalmente, los resultados obtenidos en el primer conjunto son bastante mejores que en
el segundo, siendo la BNN el modelo que obtiene el valor mds alto para todas las prestaciones
tanto para la discriminacion entre la especie A. fumigatus s.s. y las especies cripticas, como
para la clasificacion de la especie A. fumigatus s.s. en individuos sensibles y resistentes a los
azoles. Sin embargo, en las discriminaciones de las muestras de E. Coli en sensibles y resis-
tentes a los antibidticos Ciprofloxacin, Ceftriaxone y Cefepime la seleccion del mejor modelo
no es tan clara. Para las muestras con relacion a los antibiéticos Ciprofloxacin y Ceftriaxone,
el modelo LightGBM obtiene valores para balanced accuracy y AUC mejores al resto de mo-
delos, aunque la BNN presenta resultados superiores en precision y specificity, clasificando la
clase resistente con mayor acierto que el resto de modelos. Sin embargo, en el caso de discri-
minacién entre muestras de E. Coli resistentes y sensibles al Cefepime, los modelos LightGBM
y BNN coinciden en todos los resultados debido a haber clasificado correctamente la misma
proporcion de muestras resistentes y sensibles, aunque el modelo RF obtiene un valor de AUC
superior debido a que categoriza como sensibles todas las muestras, atin habiendo muestras re-
sistentes. Por lo tanto, el modelo RF es claramente el que tiene un rendimiento peor en todas

las discriminaciones realizadas en ambos conjuntos de datos.

No obstante, los resultados en las clasificaciones asociadas al conjunto de E. Coli, a pesar
de tener porcentajes altos en prestaciones como accuracy, precision, recall o AUC, no son
adecuados puesto que los modelos consideran la gran mayoria de las muestras como la clase
predominante (sensible), resultando sencillo el acierto debido a la pequefia cantidad de muestras

en la clase minoritaria (resistente). Por lo que en este caso, no se pueden considerar modelos
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realmente adecuados en la clasificacion de este conjunto de muestras de la especie E. Coli, ya
que van a definir muestras resistentes como sensibles al antibiético, suponiendo un error que no

va a ayudar a paliar la RAM.

En definitiva, el algoritmo BNN se trata de un modelo de ML fiable capaz de clasificar
distintas clases de muestras con un rendimiento, en general, superior a los que estan incluidos
en la plataforma de Clover, obteniendo mejores prestaciones que RF para las cinco distinciones
realizadas y que LightGBM en las clasificaciones correspondientes al conjunto Aspergillus.

Esto convierte a la BNN en un buen candidato para ser incluido en la plataforma.

Estos resultados sirven para argumentar que la combinacion de la técnica MALDI-TOF MS
y el ML es competente para participar en la lucha e la resistencia antimicrobiana facilitando a

los clinicos y a la industria farmacéutica informacidn ttil en su propdsito.

6.2. Lineas futuras

El presente TFG supone una pequefa aportacion a la combinacion entre las técnicas de ML
y el andlisis de datos clinicos, en este caso de de resistencias antimicrobianas. Sin embargo,
este TFG puede ser de utilidad hacia otras investigaciones que puedan ir progresando el trabajo

realizado. Entre posibles lineas futuras se encuentran:

= Afadir técnicas para tratar el desbalanceo de las clases y estudiar como se comporta el
modelo de BNN.

= Considerar como valores atipicos todas las muestras que consideran como tal las técnicas

de reconstruccion PCA y correlacion espectral para comparar los resultados obtenidos.

= Utilizar mds muestras de espectros de masas obtenidos con MALDI-TOF MS para seguir
validando y mejorando el modelo de BNN, recurriendo también a otros microorganismos

COMO Virus y protozoos.

= Comprobar si el rendimiento de la BNN aumenta al variar la estructura de la red, modifi-
cando las capas bayesianas lineales por capas bayesianas convolucionales, combindndo-

las, o incluso utilizando distintas cantidades de capas.

= Aumentar la velocidad en la ejecucion del modelo con un procesamiento GPU (del inglés

Graphics Processing Unit), pudiendo asi ampliar la cantidad de muestras de entrada.

= Extrapolar este estudio a espectros resultantes de la espectroscopia FTIR.
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