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1 INTRODUCCION

La resistencia antibidtica se ha consolidado como una de las amenazas mas criticas para la salud
publica global, al favorecer la aparicion de infecciones dificiles de tratar, prolongar los tiempos de
hospitalizacién y aumentar la morbilidad y mortalidad asociadas a enfermedades infecciosas. La
Organizacion Mundial de la Salud (OMS) advierte que la proliferacion de bacterias
multirresistentes compromete seriamente la eficacia de los tratamientos disponibles y demanda
el desarrollo de estrategias analiticas capaces de anticipar comportamientos clinicos emergentes
[1]. En este escenario, la deteccidn temprana de patrones de resistencia dentro de microbiomas
complejos constituye un componente esencial para la vigilancia epidemioldgica y para la toma de
decisiones informadas en el ambito clinico.

Histéricamente, la determinacidon de resistencia se ha basado en cultivos microbioldgicos y
pruebas fenotipicas, métodos que, si bien son precisos, resultan limitados frente a la vasta
diversidad bacteriana y requieren tiempos de procesamiento prolongados. El avance de las
tecnologias bioinformaticas ha impulsado enfoques que integran grandes volimenes de datos
taxondmicos, gendmicos y fenotipicos. En particular, los métodos de aprendizaje supervisado
permiten identificar patrones no evidentes a simple vista y modelar relaciones entre
caracteristicas bacterianas y perfiles de resistencia, lo que abre nuevas posibilidades para la
prediccién temprana y la caracterizacidn computacional de riesgos microbiolégicos.

En este proyecto se integrd un conjunto de datos proveniente del repositorio BV-BRC, compuesto
por informacién taxondmica (familia, género y especie), metadatos gendmicos y perfiles
fenotipicos de susceptibilidad a antibidticos. A partir de un proceso de depuracion,
estandarizacién y unificacion de estas fuentes, se construyd un dataset consolidado que permitié
realizar analisis exploratorios enfocados en la distribucion taxondmica de las bacterias bucales y
su correspondencia con los niveles de resistencia observados. Posteriormente, se implemento un
modelo de regresion logistica binaria empleando codificacién categdrica, validacién mediante
division train—test y métricas de desempefio como exactitud, precisién, recall y Fl-score. El
modelo alcanzd un accuracy del 75.2 % y un Fl-score de 0.49, resultados que reflejan tanto el
desbalance entre clases como la complejidad inherente a la prediccidon de resistencia antibiética.
No obstante, el analisis de los coeficientes permitio identificar sefiales fenotipicas y taxondmicas
asociadas a niveles diferenciados de resistencia.

Los resultados demuestran la viabilidad de este enfoque computacional para caracterizar
tendencias de resistencia antibidtica en bacterias bucales y constituyen una base metodolégica
para el desarrollo de modelos predictivos mas robustos, con aplicaciones potenciales en vigilancia
epidemioldgica y andlisis microbioldgico basado en datos.
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2 DEFINICION DEL PROBLEMA

2.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La resistencia antibidtica constituye una de las mayores amenazas para la salud publica
mundial, debido al incremento de bacterias capaces de evadir los tratamientos
antimicrobianos convencionales y a su impacto directo en la morbimortalidad global [1]. El
ecosistema bucal, caracterizado por una elevada diversidad microbiana, incluye especies que
pueden actuar como reservorios de resistencia y participar en infecciones oportunistas
cuando los mecanismos defensivos del huésped se ven comprometidos [2]. En este contexto,
comprender como las caracteristicas bioldgicas de estas bacterias se relacionan con sus
perfiles de resistencia resulta fundamental para apoyar la vigilancia epidemioldgica y optimizar
la toma de decisiones clinicas.

Aunque las pruebas fenotipicas de susceptibilidad contindan siendo el método estandar para
determinar resistencia antibidtica, su implementacion requiere infraestructura especializada,
condiciones de laboratorio estrictas y puede implicar tiempos prolongados para la obtencion
de resultados [3]. Paralelamente, el crecimiento de plataformas bioinformaticas como BV-BRC
ha facilitado el acceso a grandes voliumenes de informacidon taxondmica, fenotipica y de
muestras clinicas [4]. Sin embargo, estas fuentes presentan desafios importantes para su
utilizacion directa, tales como duplicados, inconsistencias, ausencia de estandarizacidn y datos
faltantes, lo que demanda procesos rigurosos de depuracién e integracion antes de su uso
analitico [5].

Diversos estudios han mostrado que la taxonomia bacteriana puede asociarse con patrones
diferenciales de resistencia, evidenciando que componentes como la familia, el género o la
especie pueden servir como marcadores Utiles para anticipar el comportamiento fenotipico
frente a antibidticos [6]. No obstante, aun es limitada la disponibilidad de modelos
computacionales que integren simultdneamente caracteristicas taxonémicas y fenotipicas
para predecir resistencia antibidtica en bacterias bucales. Esta brecha dificulta el
aprovechamiento del potencial analitico de los datos disponibles y limita el desarrollo de
herramientas predictivas que contribuyan a la identificacién temprana de riesgos
microbioldgicos.

Ante este escenario, surge la necesidad de disenar un enfoque computacional que permita
integrar y depurar datos provenientes de multiples fuentes, analizar la relacion entre fenotipo
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y taxonomia, y evaluar la capacidad de modelos supervisados para predecir resistencia
antibidtica. El problema central radica en determinar si es posible estimar la resistencia de
aislamientos bacterianos bucales a partir de caracteristicas fenotipicas y taxondmicas, y
establecer cudl es el desempefio alcanzable por un modelo predictivo bajo las condiciones
reales del dataset consolidado.

2.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

¢Es posible predecir la resistencia antibidtica en bacterias bucales mediante la integracién y
analisis de caracteristicas fenotipicas y taxondmicas provenientes de bases de datos
bioinformaticas como BV-BRC, utilizando técnicas de aprendizaje supervisado aplicadas sobre
un dataset previamente depurado y estandarizado?

2.2.1 PREGUNTAS DE SISTEMATIZACION

¢Como integrar, limpiar y estandarizar las diferentes fuentes de datos provenientes
de BV-BRC para construir un dataset coherente y apto para analisis predictivo?

¢Qué patrones descriptivos se observan en las variables clinicas, taxondmicas y
fenotipicas de las bacterias bucales incluidas en el dataset consolidado?

¢Qué relacién existe entre los niveles taxondmicos (familia, género y especie) y los
fenotipos de resistencia antibidtica registrados en el conjunto de datos?

¢Qué desempefio logra un modelo de regresién logistica al predecir la resistencia
antibidtica de bacterias bucales a partir de caracteristicas fenotipicas y taxonémicas?
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3 OBIJETIVOS DEL PROYECTO

3.1 OBJETIVO GENERAL

Implementar un modelo predictivo supervisado para estimar la resistencia antibiética en
bacterias bucales mediante la integracidn, depuracién y analisis de datos fenotipicos y
taxondmicos provenientes de BV-BRC, evaluando su desempefio a través de métricas de
clasificacion.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Integrar, limpiar y normalizar las diferentes fuentes de informacion provenientes de
BV-BRC y de muestras clinicas, con el fin de construir un conjunto de datos
estructurado, coherente y apto para andlisis estadistico y modelado predictivo.

Realizar el analisis exploratorio de las variables clinicas, taxondmicas y fenotipicas para
identificar patrones relevantes en la distribucién de bacterias bucales y en los niveles
de resistencia antibidtica.

Examinar la relacidn entre la clasificacion taxondmica de las bacterias (familia, género
y especie) y los fenotipos de resistencia antibiética, con el propdsito de identificar
asociaciones significativas entre ambos componentes.

Implementar un modelo predictivo supervisado, basado en regresion logistica, para
estimar la probabilidad de resistencia antibiotica en bacterias bucales y evaluar su
desempefio mediante métricas de validacion.
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4 MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

4.1 MARCO TEORICO

En los ultimos afios, el estudio de las comunidades microbianas y su relaciéon con la salud
humana ha avanzado significativamente gracias al acceso a bases de datos bioinformaticas y
al desarrollo de algoritmos de aprendizaje automatico. Aunque el analisis genémico ha sido
ampliamente utilizado en investigaciones moleculares, la disponibilidad de datos taxonémicos
y fenotipicos estructurados permite abordar problemas clinicos clave sin depender de técnicas
de secuenciacién complejas. En este contexto, el machine learning se ha consolidado como
una herramienta poderosa para analizar grandes volimenes de datos bioldgicos, identificar
patrones relevantes y apoyar la predicciéon de fendmenos como la resistencia antibiotica
[12][13].

Este marco tedrico presenta los conceptos fundamentales que sustentan este proyecto,
incluyendo la resistencia antimicrobiana, la taxonomia bacteriana, los fenotipos de
susceptibilidad antibidtica, la integracién de datos bioinformaticos y el uso de algoritmos
supervisados como la regresidn logistica. Cada uno de estos elementos aporta perspectivas
clave para comprender y modelar el comportamiento de bacterias bucales frente a agentes
antimicrobianos.

Taxonomia bacteriana

La taxonomia bacteriana permite organizar y clasificar a los microorganismos en niveles
jerdrquicos como familia, género y especie. Esta estructura facilita la identificacién vy
comunicacion precisa de las caracteristicas bioldgicas de cada organismo [7][10]. Estudios
recientes han mostrado que ciertos grupos taxondmicos presentan tendencias especificas de
susceptibilidad o resistencia antibidtica, lo que los convierte en marcadores utiles para analisis
predictivos [6][8][9]. Bases como NCBI Taxonomy proporcionan la nomenclatura estandarizada
empleada en investigaciones biomédicas [7].

Resistencia antibiotica

La resistencia antibidtica es la capacidad de un microorganismo para sobrevivir ante la
presencia de un farmaco disefiado para inhibirlo o eliminarlo. La Organizacién Mundial de la
Salud ha catalogado este fendmeno como una de las principales amenazas para la salud global
[1]. En el entorno bucal, la diversidad microbiana genera un ecosistema dinamico en el que
pueden coexistir bacterias con perfiles diferenciales de resistencia [2]. Comprender estas
dindmicas resulta fundamental para la vigilancia epidemioldgica y para orientar decisiones
clinicas.
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Fenotipos de susceptibilidad antibiética

Las pruebas de susceptibilidad fenotipica representan el estandar para clasificar a un
aislamiento en categorias como susceptible, intermedio o resistente. Estas metodologias se
encuentran estandarizadas bajo guias internacionales como CLSI, lo que permite comparar
resultados entre estudios y establecer puntos de corte uniformes [3]. En aplicaciones
computacionales, es comun transformar estas categorias en un esquema binario
(resistente/no resistente) para facilitar el modelado estadistico y algoritmico.

Integracidn de datos bioinformaticos

Plataformas como BV-BRC consolidan datos provenientes de multiples fuentes clinicas y
experimentales, incluyendo taxonomia, metadatos de aislamiento y fenotipos de resistencia
[4]. Sin embargo, integrar estos datos requiere procesos de limpieza, normalizacion,
estandarizacién y eliminacién de duplicados debido a su heterogeneidad y las inconsistencias
inherentes a su recoleccidn. Investigaciones recientes destacan la necesidad de metodologias
robustas para integrar datos heterogéneos y permitir un analisis confiable en estudios de
resistencia antimicrobiana [5].

Algoritmos de Machine Learning aplicados a microbiologia

El aprendizaje supervisado se ha convertido en una herramienta clave para analizar datos
bioldgicos y generar predicciones en sistemas complejos. Modelos como arboles de decision,
Random Forest, SVM o regresion logistica permiten identificar relaciones entre variables
taxondmicas y fenotipicas, y predecir comportamientos clinicos relevantes [12][13]. En el
ambito microbioldgico, estos algoritmos se han empleado para clasificar bacterias, predecir
resistencia y detectar patrones dificiles de identificar mediante analisis estadisticos
tradicionales.

Métricas de evaluacion del modelo

El desempefio del modelo de clasificacidn se evalué utilizando métricas derivadas de la matriz
de confusién, ampliamente aceptadas en problemas de clasificacién binaria en el area
biomédica [14].

A partir de los valores de verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN), falsos positivos
(FP) y falsos negativos (FN), se definieron las siguientes métricas:

Exactitud (Accuracy):

Exactitud = VP +VN
A = VP Y VN + FP + FN
Precision (Precision):
Precisitn — VP
recisibn = VP T FP

6
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Recall (Sensibilidad):

Recall = VP
A= YP ¥ FN
Fl-score:
Precisién - Recall
Fl-score =2 -

Precisi6bn + Recall

Estas métricas permiten evaluar el rendimiento del modelo desde distintas perspectivas,
siendo especialmente relevantes en el andlisis de resistencia antimicrobiana, donde los errores
de clasificacion pueden tener consecuencias clinicas significativas [1].

Regresidn logistica binaria

La regresion logistica es un algoritmo de aprendizaje supervisado ampliamente empleado en
problemas de clasificaciéon binaria, especialmente en el ambito biomédico, debido a su
simplicidad, interpretabilidad y fundamento estadistico [15]. Este modelo estima la
probabilidad de pertenencia a una clase mediante la funcién logistica o sigmoide.

Matematicamente, la regresion logistica se define como:

1
1 + e~ (BotB1x1+B2x2+ - +Bnxn)

Py=11x) =

donde:
P(y = 1| x)es la probabilidad de que una observacion pertenezca a la clase positiva,
Bocorresponde al término independiente,
Birepresentan los coeficientes asociados a las variables predictoras x;.

En este trabajo, se implementd un modelo de regresién logistica binaria, utilizando
codificacidon categérica para las variables taxonédmicas y fenotipicas. La validacién del modelo
se realizd mediante una divisién train—test, estrategia comun para evaluar la capacidad de
generalizacién del modelo sobre datos no utilizados durante el entrenamiento [12].

Posibles Modelos en Base al Marco Teédrico y Referencias Aplicadas en el Proyecto

1. Modelo de clasificacion: Se implementd un modelo supervisado de clasificacidon para
identificar patdgenos y categorizar muestras de metagenomas segun su resistencia
antibidtica. Random Forest y XGBoost demostraron ser los mas eficaces.

7
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2. Modelo de regresion: Se utilizd un enfoque de regresién logistica como modelo de
clasificacién binaria para analizar la relacion entre caracteristicas fenotipicas y la respuesta
a antibidticos, permitiendo estimar la probabilidad de pertenencia a una clase (susceptible
o resistente) y apoyar la prediccién de la efectividad terapéutica.

3. Modelo de detecciéon de anomalias: Aunque no fue el enfoque central, se valoré la utilidad
de modelos como Isolation Forest para detectar patrones gendmicos inusuales que
podrian estar vinculados a nuevas formas de resistencia.

4.2 ANTECEDENTES

El estudio del ecosistema microbiano de la cavidad bucal ha permitido identificar una amplia
diversidad de especies bacterianas, cuya clasificacidn taxonédmica ha sido fortalecida por bases
de referencia como NCBI Taxonomy y los avances recientes en la estandarizacion de
nomenclatura [7]-[11]. La caracterizacién de estos microorganismos ha mostrado que
distintas especies presentan comportamientos diferenciados frente a agentes
antimicrobianos, lo que ha motivado investigaciones orientadas a analizar la relacién entre
taxonomia bacteriana y perfiles de susceptibilidad.

En paralelo, la estandarizacion de las pruebas de susceptibilidad fenotipica ha sido
documentada ampliamente por entidades internacionales, permitiendo que los resultados
obtenidos en estudios clinicos sean comparables y utilizables en analisis posteriores [3]. Estos
fenotipos se han convertido en una fuente clave para investigaciones que buscan evaluar
patrones de comportamiento bacteriano sin depender de datos gendmicos complejos.

La consolidacién de plataformas bioinformaticas como BV-BRC ha facilitado la disponibilidad
de informacién taxondmica y fenotipica proveniente de diversos laboratorios e instituciones
de investigacion [4]. No obstante, estudios recientes enfatizan las dificultades inherentes a la
integracion de datos heterogéneos, especialmente cuando se combinan fuentes con distintos
formatos, niveles de precisién o estandares de curacion [5]. Estas limitaciones han motivado
la creacién de metodologias de depuracidn y estandarizacion orientadas a mejorar la calidad
de los datos utilizados en modelos analiticos.

Desde el campo del aprendizaje supervisado, se han desarrollado modelos predictivos
aplicados a microbiologia para tareas de clasificacion, prediccidn de resistencia y andlisis de
patrones. Modelos como la regresion logistica, los métodos basados en arboles y otros
algoritmos cldsicos han demostrado utilidad para generar predicciones interpretables a partir
de variables categodricas y clinicas [12][13]. Aunque gran parte de la literatura se centra en
datos moleculares o gendmicos, los estudios basados exclusivamente en taxonomia y fenotipo
siguen siendo menos frecuentes, lo que evidencia una oportunidad de aportar nuevo
conocimiento mediante enfoques mas accesibles y reproducibles.
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5 DISENO Y ARQUITECTURA DEL PROYECTO

5.1 DISENO DE LA ARQUITECTURA

El presente proyecto se estructurd bajo un enfoque de Ciencia de Datos aplicada a la
bioinformatica, con el objetivo de desarrollar un modelo de aprendizaje automatico capaz de
predecir la resistencia antibidtica en bacterias del microbioma bucal a partir de la integracion
y analisis de caracteristicas taxondmicas y fenotipicas obtenidas de bases de datos
especializadas como BV-BRC.

Para alcanzar este propdsito, se disend una arquitectura modular e integrada que garantiza la
trazabilidad completa desde la adquisicién, depuracién y estandarizacién de las fuentes de
datos hasta la construccion de modelos supervisados interpretables, orientados a identificar
patrones de resistencia asociados a la clasificacion biologica de los microorganismos. El
sistema se concibié como un flujo end-to-end, compuesto por las siguientes fases principales:

Entradas (Fuentes de datos)

001 _DATOS_MUESTRAS_BACTERIANAS.xlsx 002_DATOS_ID_BACTERIANOS.tsv 003_DATOS_GENOMICOS_ID.tsv 004 DATOS MEDICAMENTO IDts
;. s R Ltsy
Muestras clinicas: CP / MP f CS / MS [/ Genomas filtrados por host = Features: patric_id, product, T -
: L Antibiotic, resistant_phenotype
MT Homo sapiens family_id

Npa de Procesamiento l{—//
Limpieza & Normalizacién
(pandas, numpy, openpyxl)

}

Integracio’n 001002003004 (+005
verificacién)
Dataset consclidado:
Jdata/processed/dataset_modelado.parquet

}

EDA (Anélisis Exploratorio)
Distribuciones,
correlaciones, balance de
clases

Capa de Mgdelado y

‘ Modelo de Regresion

Sal{das
v

Prediccién resistencia
antibidtica

R

Repositorio GitHub
Documentacion y reportes

Modelos entrenades (joblib) |

Tablas & Figuras (.csv, .png) ‘

Figura 1: Diagrama de Arquitectura.
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5.1.1ENTRADAS (FUENTES DE DATOS)

Incluye la recopilacion de muestras clinicas (placa dental, saliva y tejido tumoral) y la
descarga de datos gendmicos desde la base BV-BRC, empleando su interfaz de linea de
comandos (p3-scripts).

En esta etapa se generaron los archivos 002 a 004, que contienen informacion bioldgica,
taxondmica y fenotipica de las bacterias analizadas.

5.1.2CAPA DE PROCESAMIENTO

A través de scripts en Python, se normalizan y unifican los archivos obtenidos,
estandarizando nombres de variables, limpiando valores inconsistentes y vinculando las
diferentes fuentes mediante el identificador Unico genome_id. Durante este proceso se
eliminan duplicados, se homogenizan formatos y se asegura la integridad entre los datos
taxonomicos y los fenotipicos.

El resultado es un conjunto de datos consolidado que constituye la base para la
construccion del dataset de entrenamiento utilizado en el modelo predictivo.

Asimismo, se realiza un analisis exploratorio en el cual se aplican técnicas descriptivas y
de mineria de datos para identificar patrones de resistencia, distribuciones de especies y
relaciones entre las distintas categorias taxondmicas y los fenotipos antibiéticos.

5.1.3 CAPA DE MODELADO Y EVALUACION

En esta capa se implementa un modelo supervisado de regresion logistica orientado a
predecir la resistencia antibidtica a partir de variables taxonémicas y fenotipicas
previamente depuradas. Para ello, se realiza la codificacion de las variables categodricas
mediante técnicas como One-Hot Encoding, seguida de la particiéon del dataset en
conjuntos de entrenamiento y prueba.

La evaluacion del modelo se lleva a cabo mediante métricas de clasificacidn, incluyendo
accuracy, recall y F1-score, lo que permite determinar su capacidad para discriminar entre
aislamientos resistentes y no resistentes. Adicionalmente, se analizan los coeficientes del
modelo con el fin de identificar la contribucion de cada especie, género o familia a la
probabilidad de resistencia, aportando interpretabilidad al proceso predictivo.

5.1.4SALIDAS

Finalmente, los resultados del proceso se organizan en carpetas estructuradas dentro del
repositorio del proyecto, incluyendo:

Dataset final consolidado.

10
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Métricas de desempefio del modelo.

Gréficas generadas durante el analisis exploratorio.

Coeficientes e interpretaciones del modelo.

Reportes técnicos necesarios para la documentacion del flujo analitico.

Esta estructura garantiza la trazabilidad, reproducibilidad y accesibilidad del proyecto
5.2 CONFIGURACION DEL ENTORNO

5.2.1HERRAMIENTAS UTILIZADAS

Para la implementacién del proyecto se emplearon herramientas de cédigo abierto que
permiten garantizar la reproducibilidad, eficiencia y trazabilidad de todo el proyecto. A
continuacion, se describen las principales:

Anaconda: Utilizada para la gestion del entorno de desarrollo, instalacién de
dependencias y control de versiones de librerias. Su uso permiti® mantener un
entorno aislado y reproducible durante todo el ciclo del proyecto.

Python 3.10: Lenguaje base para la ejecucidn de los procesos de limpieza, analisis
exploratorio y modelado de datos, gracias a su versatilidad y amplia disponibilidad de
librerias cientificas.

Git y GitHub: utilizados para el control de versiones del cédigo, documentacion y
datos. Se trabajé mediante ramas (main, dev, experiment) y commits descriptivos que
aseguran la

Mermaid: Herramienta de diagramacidon empleada para la representacién visual de
la arquitectura del sistema, flujos de datos y relaciones entre procesos. Su integracién
en el repositorio facilita la documentacion estructurada y la comprensién de la
arquitectura del proyecto.

BV-BRC Command Line Interface (p3-scripts): La linea de comandos de BV-BRC (p3-
scripts) fue una de las herramientas principales utilizadas para la adquisicion de datos
en este proyecto. Esta interfaz permite realizar consultas automatizadas al Bacterial
and Viral Bioinformatics Resource Center (BV-BRC) y extraer informacién estructurada
en formato .tsy, incluyendo metadatos de aislamiento, taxonomia (familia, género,
especie) y fenotipos de resistencia antibidtica.

Su uso facilité el proceso de descarga y estandarizacion de datos, permitiendo filtrar
registros, seleccionar campos especificos y recuperar Unicamente la informacién

11



; Pontificia Universidad
{] JAVERIANA

Cali

relevante para el analisis fenotipico y taxondmico. Entre sus principales ventajas se
destacan:

Automatizacidn reproducible: las consultas pueden ejecutarse mediante
scripts, asegurando consistencia en la extraccion de datos.

Acceso estructurado a multiples tablas: comandos como
= p3-all-genomes,
* p3-get-genome-metadata,
* p3-get-genome-drugs
Permiten obtener informacién especifica de manera rapida y organizada.

Infraestructura bioinformatica integrada: BV-BRC mantiene datos curados
provenientes de diversas instituciones, lo cual garantiza calidad y actualizacién
constante.

Compatibilidad con flujos de analisis: las salidas generadas en .tsv se integran
facilmente con librerias de Python utilizadas en el preprocesamiento y analisis
exploratorio.

El proyecto utilizdé exclusivamente los recursos de BV-BRC relacionados con
taxonomia, metadatos del aislamiento y perfiles fenotipicos de susceptibilidad
antibidtica, sin incluir informacion gendmica detallada como secuencias,
contigs, anotaciones de genes o familias de proteinas, dado que estos niveles
de informacidn no formaban parte del alcance definido.

¢é¢Como se estructura?

Figura 2: Modelo base BV-BRC.
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Genome (Genoma)

Un genoma corresponde al conjunto completo de secuencias de ADN y sus
respectivas anotaciones, que representan la mejor estimacion del material
genético de un organismo.

El BV-BRC provee multiples herramientas para acceder a la informacion
gendmica mediante su CLI, entre las que se destacan:

p3-all-genomes: lista todos los genomas disponibles o un subconjunto
filtrado.

p3-get-genome-data: obtiene metadatos de genomas especificos.

p3-get-genome-features: accede a las caracteristicas (genes, regiones
o elementos funcionales) asociadas a cada genoma.

p3-get-genome-contigs: recupera las secuencias de ADN
correspondientes a cada genoma.

p3-get-genome-drugs: extrae informacién relacionada con la
resistencia antimicrobiana vinculada a los genomas.

En los archivos exportados, las columnas asociadas a esta entidad
utilizan el prefijo genome.

Ejemplo: genome.genome_name - nombre del genoma bacteriano.
Contig

Un contig es una secuencia continua de ADN dentro de un genoma. Puede
representar un cromosoma completo, un plasmido o un fragmento
parcial de ADN ensamblado.
Los contigs se obtienen a partir de los identificadores de genoma mediante
el comando:

p3-get-genome-contigs
Las columnas asociadas a esta entidad utilizan el prefijo contig.
Ejemplo: contig.length - longitud del contig en pares de bases.
Drug (Farmaco o agente antimicrobiano)

La entidad Drug almacena la informacion relacionada con los farmacos
antimicrobianos utilizados en tratamientos y pruebas de resistencia.
Constituye la base de los datos de resistencia antimicrobiana en BV-BRCy
permite vincular cada farmaco con los genomas en los que se ha
identificado resistencia o sensibilidad, los comandos utilizados para
obtener la informacién:

13
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p3-all-drugs: lista todos los farmacos registrados.

p3-get-drug-genomes: obtiene datos de resistencia a dichos farmacos
en distintos genomas.

Las columnas correspondientes emplean el prefijo drug.
Ejemplo: drug.molecular_formula - férmula molecular del compuesto.
Feature (Caracteristica o elemento genémico)

Una feature representa una region funcional de interés dentro del
genoma, que puede corresponder a:

Un gen (zona que codifica una proteina),
Un sitio de ARN,

Una secuencia CRISPR, o

Una region reguladora.

Cada feature pertenece exclusivamente a un Unico genoma, aunque puede
estar distribuida en varios contigs, algunos de los comandos que se pueden
usar son:

p3-get-genome-features: obtiene las caracteristicas de uno o varios
genomas.

p3-get-family-features: lista las features asociadas a familias de
proteinas.

p3-get-feature-data: recupera informacion detallada de una feature
especifica.

El identificador Unico de cada feature es patric_id, y las columnas de salida
emplean el prefijo feature.

Ejemplo: feature.location - ubicacién de la feature dentro del genoma.
Family (Familia de proteinas)

Una familia agrupa proteinas o features que se consideran homaélogas
isofuncionales, es decir, que comparten similitud estructural y funcional.
Este nivel de informacidon permite estudiar relaciones evolutivas y
patrones de funcionalidad conservados entre diferentes especies
bacterianas, algunos comandos para obtener la informacién son:

p3-get-family-features: obtiene las features pertenecientes a una o
varias familias.

p3-get-family-data: recupera la informacion general de dichas
familias.

14



Las columnas correspondientes a esta entidad utilizan el prefijo family.
Ejemplo: family.product - producto o funcién asociada a la familia
proteica.

5.2.2LIBRERIAS DE PYTHON

El entorno incluye librerias de uso general y especializado para el andlisis, modelado y
visualizacién de datos, en la Tablal se describen las principales librerias utilizadas y su
funcién dentro del flujo de trabajo.

LIBRERIA FUNCION PRINCIPAL

PANDAS Manipulacién y limpieza de datos tabulares (.csv, .tsy,
Xlsx).

NUMPY Calculo numérico, manejo de matrices y arrays
multidimensionales.

SCIPY Aplicacidn de pruebas estadisticas y métricas matematicas.

SCIKIT-LEARN Implementacién de modelos supervisados (Regresion

Logistica, Random Forest, XGBoost) y no supervisados (K-
Means, PCA).

MATPLOTLIB / Visualizacién de datos y resultados (graficos, matrices de

SEABORN confusidn, distribuciones).

OPENPYXL Lectura de archivos Excel (.xIsx) y conversion a estructuras
pandas.

JOBLIB Serializacién y almacenamiento de modelos entrenados.

TQDM Seguimiento del progreso de tareas en bucles
(entrenamiento).

PYARROW / Almacenamiento eficiente en formato Pargquet para

FASTPARQUET datasets procesados.

Tabla 1: Descripcion librerias Python.
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5.3 GESTION DEL CONTROL DE VERSIONES

Con el fin de garantizar una adecuada gestién del cédigo, la trazabilidad de los cambios y la
colaboracién sincrénica del equipo de trabajo se procedié a la creacion de un repositorio en la
plataforma GitHub bajo el nombre:

PROYECTO_GRADO_MAESTRIA_DATOS_2025

https://github.com/anaarizal119/PROYECTO GRADO_MAESTRIA DATOS 2025

Este repositorio constituye el espacio centralizado donde se almacenan y versionan los datos,
scripts, notebooks, experimentos y documentacion relacionados con el proyecto titulado:
“Modelo predictivo de resistencia antibidtica en bacterias bucales mediante andlisis fenotipico
y taxonomico.”.

anaarizal119 PROYECTO GRADO MAESTRIA DATOS 2025

& PROYECTO_GRADO_MAESTRIA_DATOS_2025 ? Ml © . = fY Estella 0

P principal ~ 1 ursal D 0 etiquet 0 t Agregar archivo ~ <> Codigo - Acerca de

@ anaariza™g Compron 4 {0 1 Compromiso

README md

11 LEAME

PROYECTO_GRADO_MAESTRIA_DATOS_2025

Proyecto de Grado maestria en conciencia de datos: Ana Luisa Sotelo Ariza y Jorge Ivan Barrera Salgado Lanzamientos

Paquetes

Figura 3: Creacion repositorio.

5.3.10RGANIZACION

La organizacion del repositorio responde a las buenas practicas de ingenieria de software y
ciencia de datos, lo cual permite una adecuada separacién entre datos, cédigo, reportes y
resultados experimentales.

data/: Contiene los conjuntos de datos en sus diferentes estados: crudos (raw),

procesados y fuentes externas suministradas por el director de proyecto
(external).

notebooks/: Almacena los cuadernos de andlisis exploratorio-utilizados durante
las fases iniciales de experimentacion.

src/: Concentra el codigo fuente del proyecto, organizado en subcarpetas para el
preprocesamiento de datos, la implementacion de modelos, la evaluacion de

resultados, la generacidn de visualizaciones y utilidades de apoyo.
16
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experiments/: Incluye los resultados de los experimentos realizados, asi como
los registros de ejecucion, métricas de validacion y modelos entrenados
guardados.

reports/: Concentra la documentacién formal, incluyendo figuras, graficos y el
informe final de la investigacion.

tests/: Reservado para la ejecucién de pruebas de cddigo que respalden la
calidad y consistencia del desarrollo.

Archivos base: En la raiz del repositorio se encuentran documentos
fundamentales como README.md, .gitignore, requirements.txt vy
environment.yml, que describen el proyecto, definen exclusiones de control de
versiones y especifican las dependencias necesarias para la reproduccion de los
experimentos.

17



A= & Pontificia Universidad

e JAVERIANA
e L 5 = Cali

6 OBTENCION Y PREPARACION DE LOS DATOS

6.1 OBJETIVO DEL CAPITULO

Integrar, limpiar y normalizar las diferentes fuentes de informacién provenientes de BV-BRC
y de muestras clinicas, con el fin de construir un conjunto de datos estructurado, coherente
y apto para andlisis estadistico y modelado predictivo.

6.1.1 DESCRIPCION

La fase de obtencién y preparacién de los datos constituye el punto de partida del
proceso analitico, pues permite construir un conjunto de datos estructurado, confiable
y trazable que servird como base para los modelos de aprendizaje automatico.

En este proyecto, todas las fuentes de informacién fueron obtenidas directamente del
repositorio Bacterial and Viral Bioinformatics Resource Center (BV-BRC) mediante su
interfaz de linea de comandos (Command Line Interface — CLI), conocida como p3-
scripts.

Cada consulta permitid recuperar informacion funcional y fenotipica de bacterias
aisladas de muestras humanas del microbioma bucal (host_ name = Homo sapiens).
A continuacidén, se describen las cuatro fuentes de datos utilizadas, el proceso de
limpieza, normalizacidn e integracién, y la estructura final del dataset consolidado.

18
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6.2 OBTENCION DE DATOS
6.2.1ARCHIVO: 001_DATOS_MUESTRAS_BACTERIANAS.xlsx

6.2.1.1 DESCRIPCION

Este archivo constituye la base inicial del estudio y contiene los nombres de las
bacterias identificadas en las muestras bioldgicas humanas, clasificadas por tipo de
muestra.

Las muestras incluyen placa dental, saliva y tejido tumoral oral, diferenciadas entre
grupos control y paciente

Este archivo se encuentra alojado en el repositorio:

https://github.com/anaarizal119/PROYECTO GRADO MAESTRIA DATOS 2025/tr
ee/main/data/external

o Inido o Disp 0 de pagna D v yuda
- B 7 = =
- 8 A s 0 . Insestar £l 8
o sele
t fe
£
Placa Control1P 1Plac i1 Plac 12 Plac 7P Placa Controlh Piac ac 1 = Placa Paciente! Placa P Placa Paciente2 Placa Pax
A NA NA NA NA NA NA HA NA A NA NA NA NA
A NA NA NA NA NA NA A NA NA NA NA \
A A NA NA NA NA NA NA NA A NA NA NA NA
A NA NA NA NA NA NA NA NA A N NA NA N
NA A A 183 NA A NA NA NA A NA NA NA NA
A A [ NA A A NA HA NA NA A NA
NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA
A NA NA 519 NA NA HA HA A NA NA A NA
NA NA NA NA NA NA NA NA 88 NA NA NA
A A NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA A
A NA NA NA NA NA » A NA A A A
NA 59 519 NA MA NA ' NA A A
NA NA NA NA NA » A A NA NA i
NA NA NA NA NA NA 48NA NA A NA A
11 NA NA NA NA NA A A NA NA A NA
NA NA NA 519 NA NA NA A A NA A A NA
NA NA NA NA NA NA NA A A NA NA A nA
NA NA NA NA NA NA 723 NA A A NA A NA
NA NA NA NA NA NA 18 NA A NA NA NA
A NA 59 NA NA NA NA A NA NA A A
! NA NA NA NA NA NA A A NA NA A
NA NA NA NA NA NA NA HA NA NA NA
A A NA NA NA A NA A A NA A
NA NA NA 285 295 NA NA NA NA 6.08 NA
NA 59 NA NA NA NA NA NA NA NA NA
NA 59 5,19 NA NA NA NA NA NA NA NA
A A ! NA NA NA 295 NA B NA NA NA
NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

Figura 4: Archivo 001_DATOS_MUESTRAS_BACTERIANAS.

6.2.1.2 ORIGEN

Datos clinicos obtenidos de pacientes humanos. Este archivo fue proporcionado
como insumo inicial para realizar las busquedas correspondientes en BV-BRC.
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6.2.1.3 COLUMNAS
COLUMNA DESCRIPCION
NAME_BACTERIAS Nombre cientifico de la bacteria aislada.
cp Control Placa: muestra de placa dental del grupo control.
MP Muestra Paciente Placa: muestra de placa dental de pacientes.
Ccs Control Saliva: muestra de saliva del grupo control.
MS Muestra Paciente Saliva: muestra de saliva de pacientes.
MT Muestra Tumoral: tejido tumoral oral de pacientes.

Tabla 2: Variables archivo 001 _DATOS MUESTRAS BACTERIANAS.

6.2.1.4 PROPOSITO
Establecer la lista base de especies bacterianas presentes en diferentes tipos de
muestras para su posterior busqueda e identificacién gendmica en BV-BRC.

6.2.2 ARCHIVO: 002_DATOS_ID_BACTERIANOS.tsv

6.2.2.1 DESCRIPCION

Este archivo estd conformado por los ID de cada bacteria, con sus nombres
completos, se filtra por medio del parametro ‘hostname’: ‘Humanos/Homo
sapiens’,

Este archivo se encuentra alojado en el repositorio:

https://github.com/anaarizal119/PROYECTO GRADO MAESTRIA DATOS 2025/tr
ee/main/data/raw

6.2.2.2 ORIGEN

El origen del archivo corresponde a la tablap3-all-genomes de la base de datos
BV-BRC, en donde se encuentran los ID de las bacterias, los comandos usados para
su extraccion son:

p3-all-genomes --eq genome_name,Corynebacterium striatum |

p3-get-genome-data --eq host_name,"Homo sapiens"
——attr genome_name —-attr host_name >> 002_DATOS_ID_BACTERIANOS.tsv

Figura 5: Comando 002_DATOS ID BACTERIANOS.

Eﬁ] D02_DATOS_ID_BACTERIANOS.tsw & E3

1 genome.genome id genome.genone ‘name genome.host name

Z 82380.59 Microbacterium oxydans strain VHA Homo =apiens

3 B2380.860 Microbacterium oxydans strain VHA Homo sapiens
B2380.61 Microbacterium oxydans strain VHA Homo sapiens

5 B2380.63 Microbacterium oxydans VHA Homo sapiens

6 2025108.3 Microbacterium sp. UMBOZ228 Human, Homo =zapiens

3 2816212.3 Microbacterium sp. p3-5ID336 Homo =sapiens

8 2916213.3 Microbacterium sp. p3-35ID337 Homo =apiens

g 2816214.4 Microbacterium =p. p3-SID338 Homo =apiens

Figura 6: Datos 002_DATOS_ID_BACTERIANOS.
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6.2.2.3 COLUMNAS
COLUMNA DESCRIPCION
GENOME_ID ID del genoma.
GENOME_NAME Nombre de la bacteria
HOST_NAME Especie huésped de donde se aisld la

bacteria.
Tabla 3: Variables archivo 002_DATOS ID BACTERIANOS.
6.2.2.4 PROPOSITO

El propdsito de este dataset es Identificar los ID de las bacterias que se encuentran
en las muestras bucales.

6.2.3 ARCHIVO: 003_DATOS_FAMILIAS.tsv

6.2.3.1 DESCRIPCION

Este archivo contiene las propiedades taxondmicas de cada bacteria como la
familia, especie y género.
Este archivo se encuentra alojado en el repositorio:

https://sithub.com/anaarizal119/PROYECTO GRADO MAESTRIA DATOS 2025/tr
ee/main/data/raw

6.2.3.2 ORIGEN

El origen del archivo corresponde a la tabla p3-get-genome-data de la base
de datos BV-BRC, contiene las familias de bacterianas filtradas por el genoma id, los
comandos usados para la extraccidn son los siguientes:

p3-echo -t genome_id 770.574 |p3-get-genome-data --attr genome_id --attr genome_name --attr
genus —-attr species -—-attr taxon_id --attr taxon_lineage_names —-attr taxon_lineage_ranks --attr
family --eq host_name, "Homo sapiens" >> ©003_DATOS_FAMILIAS.tsv

Figura 7: Comando 003_DATOS GENOMICOS_ID.

Figura 8: Datos 003_DATOS GENOMICOS_ID.
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6.2.3.3 COLUMNAS

COLUMNA DESCRIPCION
GENOME ID Identificador Unico del genoma en BV-BRC.
GENOME NAME Nombre del genoma o cepa.
TAXON LINEAGE IDS Identificadores numéricos de cada nivel taxondmico.
TAXON LINEAGE NAMES Nombres jerarquicos de la clasificacidon taxondmica.
FAMILY Familia taxondmica del organismo.
GENUS Género al que pertenece el organismo.
SPECIES Especie del organismo.

Tabla 4: Variables archivo 003_DATOS_GENOMICOS_ID.

6.2.3.4 PROPOSITO

El propdsito de este dataset es relacionar las familias bacterianas y agruparlas.
6.2.4 ARCHIVO: 004_DATOS_RESISTENCIA.tsv

6.2.4.1 DESCRIPCION
Este archivo contiene los antibidticos y las resistencias de las bacterias.
Este archivo se encuentra alojado en el repositorio:

https://github.com/anaarizal119/PROYECTO GRADO MAESTRIA DATOS 2025/tr
ee/main/data/raw

6.2.4.2 ORIGEN

El origen de la base corresponde a la tabla p3-get-genome-drugs de la base
BV_BRC, el comando usado para su extraccion es el siguiente:

p3-echo -t genome_id 1318.969 | p3-get-genome-drugs —-attr genome_id —-
attr antibiotic —-—attr resistant_phenotype > resistencia.tsv

Figura 9: Comando 004_DATOS_MEDICAMENTO_ID

JTaxon 1b ome I Measurement value
5 .

ng/L

Figura 10: Datos 004_DATOS _RESISTENCIA.
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6.2.4.3 COLUMNAS
COLUMNA DESCRIPCION
TAXON ID Identificador taxondmico del organismo.
GENOME ID Identificador Unico del genoma en BV-BRC.
GENOME NAME Nombre del genoma o cepa.
ANTIBIOTIC Antibidtico evaluado.
RESISTANT PHENOTYPE Resultado de resistencia o susceptibilidad.
MEASUREMENT Tipo de medicién realizada.
MEASUREMENT SIGN Signo que acompaiia la medicién (>, <, =).
MEASUREMENT VALUE Valor numérico de la medicidn.
MEASUREMENT UNIT Unidad del valor medido (pg/mL, mm).
LABORATORY TYPING METHOD Método de laboratorio usado.
LABORATORY TYPING METHOD Versién del método de laboratorio.
VERSION
LABORATORY TYPING PLATFORM Plataforma o equipo empleado.
VENDOR Proveedor del kit o método.
TESTING STANDARD Norma usada (CLSI, EUCAST, etc.).
TESTING STANDARD YEAR Afio de la norma aplicada.
COMPUTATIONAL METHOD Método computacional de analisis.
COMPUTATIONAL METHOD Versién del método computacional.
VERSION
COMPUTATIONAL METHOD Desempefio del método computacional.
PERFORMANCE
EVIDENCE Tipo de evidencia (experimental o
computacional).
SOURCE Fuente del dato o base de origen.

Tabla 5: Variables archivo 004_DATOS RESISTENCIA.

6.2.4.4 PROPOSITO

El propdsito de este dataset es poder identificar los antibidticos que son efectivos
contra cada bacteria para encontrar tendencias en sus caracteristicas.
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6.3 PREPARACION Y LIMPIEZA DE DATOS
La limpieza y preparacion de los datos se realizaron utilizando Python (versién 3.10) y las
librerias pandas, numpy y openpyxl, dentro de un entorno Anaconda.
Las principales tareas ejecutadas fueron:
6.3.1 NORMALIZACION DE COLUMNAS

Se estandarizan los nombres de columnas y el contenido textual para garantizar la
compatibilidad entre las distintas fuentes de datos.
Se aplico la funcién normalizar columnas (df) para:

Eliminar espacios en blanco en los encabezados.
Convertir todos los nombres a minusculas.
Reemplazar espacios por guiones bajos (_).

Eliminar caracteres especiales con expresiones regulares ([*a-z0-9_]).

def normalizar_columnas(df: pd.DataFrame) — pd.DataFrame:

.,Lﬂ,ﬁ([’(" u' n u)

.str.replace("["a-z0-9_]", "", regex=True)

Figura 11: Codigo normalizacion columnas.

Posteriormente se ejecutd la funcion limpiar_textos_y nulos(df) para normalizar el
contenido de cada celda:

Remover espacios iniciales/finales.

Convertir a minusculas.

Reemplazar valores vacios, “NA”, “N/A” o guiones por NaN.

Sustituir todos los valores nulos (NaN) por 0, tanto en variables numéricas como
de texto.

Eliminar valores duplicados.

En el caso particular de la fuente 001_DATOS_MUESTRAS_ BACTERIANAS.xIsx, los
valores negativos fueron convertidos a cero.
Esta decision se fundamenta en que las variables presentes en este conjunto de

datos representan magnitudes bioldgicas o experimentales (por ejemplo, conteos
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de bacterias, concentraciones o identificadores numéricos), las cuales no pueden
asumir valores negativos en un contexto real.

Por tanto, cualquier valor negativo identificado se considera un error de registro,
digitacion o transformacion durante la captura de los datos.
Sustituirlos por cero garantiza la coherencia biolégica de la informacién y evita
distorsiones en los analisis estadisticos posteriores, ya que el valor cero refleja de
forma mds adecuada la ausencia o no deteccién de un valor medible, en lugar de
representar una magnitud invalida.

Limpiar_textos_y_nulos(

Figura 12: Codigo normalizacion celdas.
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En la siguiente figura se observa el resultado de la normalizacién de columnas y celdas
aplicada a las cinco fuentes de datos (001, 002, 003, 004).

En el encabezado de cada DataFrame se evidencia la eliminacién de espacios y
caracteres especiales, la conversién a minusculas y la sustitucién de espacios por
guiones bajos, esta estandarizacidén garantiza que todas las tablas mantengan una
estructura coherente y compatible para los procesos de integracion posteriores.
Ademas, durante la limpieza del contenido se reemplazaron los valores nulos y los
campos vacios por 0, lo que evita errores en los cruces o analisis numéricos.

e_name

vha
in vha
in wvha

huma
human, ho
human,

Figura 13: Resultado estabilizacion columnas y celdas.

También se aplica la funcion limpiar textos y nulos (), para realizar la
depuracion de duplicados la cual permitié reducir significativamente el tamafio de
las fuentes de datos, eliminando registros repetidos que podian generar
inconsistencias en los cruces.

Por ejemplo, el archivo 002_DATOS_ID_BACTERIANOS.tsv pasé de 1.302.275
registros iniciales a 543.716 registros unicos, lo que representa una reduccion del
58%, segun los logs de ejecucidn.

Figura 14: Log eliminar duplicados.
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6.3.2 ESTANDARIZACION DE NOMBRES CIENTIFICOS

La estandarizacion de los nombres cientificos constituyé una de las etapas mas
importantes dentro del proceso de preparacion y limpieza de los datos, ya que de ella
dependia la correcta vinculacion entre los registros bacterianos del archivo 001 y los
identificadores genédmicos del archivo 002.

En las bases de datos bioldgicas, es comun encontrar variaciones en la escritura de los
nombres taxonémicos debido a diferencias en las fuentes, errores de digitacion o
convenciones propias de cada laboratorio. Ejemplos frecuentes incluyen el uso de
abreviaturas (sp., spp., strain), cédigos de coleccion (ATCC, DSM, NCTC), tildes,
mayusculas o corchetes para indicar reclasificaciones. Estas inconsistencias pueden
provocar que un mismo organismo sea tratado como diferentes entidades al realizar
cruces o analisis comparativos, generando falsos negativos y pérdida de informacién
biolégicamente relevante [27],[28],[29].

Para evitarlo, se desarroll6 la funcién limpiar nombre cientifico (), la cual
normaliza todos los nombres bacterianos al formato “Género especie”, siguiendo las
reglas del sistema binomial de nomenclatura establecido por Linnaeus [30]. Este formato
asegura que:

El género se escriba con inicial mayuscula.

La especie se escriba en minuscula.

Se eliminen tildes, corchetes, paréntesis y cualquier caracter especial.

Se supriman abreviaturas taxondmicas no validas como sp., spp., strain, ATCC,

DSM, entre otras.
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f limpiar_nombre_cientifico( re: str) - str |

Estandariza a 'Género especie':
- Quita tildes, corchetes, paréntesis, comillas y puntos.

- Elimina 'sp', 'spp' y metadatos de cepa (strain, ATCC, DSM, etc.).
- NO fragmenta tokens con '_' o '

(se descartan completos si no son alfabéticos).
Evita tomar como 'especie' términos de sitio/aislado comunes (eye, skin, soil, etc.).

’

isinstance(

b(r' IND\INCON'\" {17,

b(r'\b(strain|typel|isolate|atcc|dsm|nctc|ccug|jcm|kctc|nbrc|cbs|subsp|subspecies|umb|mmrc|cw|we

Ve

, n, flags=re.IGNORECASE)
b(r'\bsp\.2\b|\bspp\.?\b",

sub(r'\s+',

"eye","skin","soil","water","aquifer”,"sediment”,"lake","river","seawater","marine",
“stool”,"feces","fecal”,"urine”,"blood","saliva","oral”, "nasal”,"vaginal®, "gut”,

Figura 15: Codigo limpiar nombre cientifico.

El proceso permitié que todas las observaciones siguieran un estandar taxondmico

uniforme, indispensable para la correcta identificacion y trazabilidad entre las distintas
fuentes de informacion [31].
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6.3.2.1 EJEMPLOS DEL PROCESO DE ESTANDARIZACION

NOMBRE

ORIGINAL
[Clostridium]
innocuum
Clostridium sp.

Bacillus subtilis
strain 168
Actinomyces sp

Lactobacillus
spp.
Escherichia coli
ATCC 25922
Microcella sp.

NOMBRE
ESTANDARIZADO
Clostridium
innocuum
Clostridium
Bacillus subtilis
Actinomyces
Lactobacillus

Escherichia coli

Microcella

Tabla 6: Ejemplos del proceso de estandarizacion.

DESCRIPCION DEL

CAMBIO APLICADO
Eliminacién de corchetes y
mayuscula inicial en género.
Eliminacién de abreviatura sp.
(especie no determinada).
Remocidn de “strain 168”.

Supresidn de punto y espacio
adicional.

Eliminaciéon de spp. (multiples
especies).

Limpieza de cédigo de
coleccion.

Abreviatura sp. eliminada.

Tras la ejecucion del proceso, se verificd la ausencia de sufijos como sp. o spp. en
los campos normalizados, confirmando que todos los registros bacterianos
quedaron correctamente estandarizados. Este control se realizd mediante
expresiones regulares, obteniéndose 0 ocurrencias de dichos términos, lo que
evidencia la eficacia del proceso de limpieza.

p
B

[ I w ]

nombre_normalizado
tridium hylemonae
Clostridium innocuum
Abiotrophia defectiva

Figura 16: Resultado estandarizar nombre cientifico.
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6.4 INTEGRACION DE DATOS

Desarrollar un conjunto de datos de entrenamiento compuesto por bacterias bucales y sus
respectivos marcadores gendmicos de patogenicidad y resistencia.

Las principales tareas ejecutadas fueron:

6.4.1 CONVERSION DE TIPO DE DATOS

La funcion ensure str () convierte columnas especificas a tipo string para
evitar errores de comparacién durante las uniones (merge).

def _ensure_str(df, cols):
for c in cols:
if ¢ in df.columns:
dfl[c] = dflc].astype(str)
return df

Figura 17: Comando conversion de tipo de datos
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6.4.2 GRAFICOS DE COINCIDENCIAS

La funcion pie match vs nomatch () calcula el nimero y porcentaje de
coincidencias y no coincidencias entre dos conjuntos de datos y genera un grafico
tipo torta que representa esa proporcion.

f pie_match_vs_nomatch(mat
] = int(matche
= int(ba int
tch = max(b
= round((matct
n = round(( latc

= [mat 1, no_mat
['Cruzan', 'No cruzan']
[PALETTE[0], PALETTE[1]]
= ( )

'
s={'linewidth': 1, 'edgecolor': 'white'}

t.title(title, fontsize=14, fq cight="bold")
xis('equal')
d(

"{lab} ({val/basex
='upper left',

or=(

"matched":
"nomatch”:

"base": b “
"pct_matched": pct
“pct_nomatch": pct_r

Figura 18:Comando graficos de coincidencias
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6.4.1.1 EXPORTACION DE REPORTES DE UNION

La funcion export join reports () realiza las uniones entre tablas,
identifica los registros coincidentes y no coincidentes, guarda los resultados en
archivos .csv y genera el grafico correspondiente.

def export_join_reports(left
: dirs(out_dir, exi

left_df.merge(right_df,

keyl.nunique(dropna=True)
1 }
ey].nunique(
key].nuniqu
er[key].nunique(d
]

f"inner_{lef
th.join(out_dir, f"no_{x

os.path.join(out_dir, f"no_{1

os.path.join(o
= f"Relacidn entre {

atch_vs_noma

2ft_name}_vs_{right_r

"matched”:

"no_matched": : ["nomatch"],
"pct_matched": "pct_matched"],
"pct_no_matched": p ;["pct_nomatch"],
"inner_csv": in

"left_only_csv":

"right_only_csv":

"pie_png": pie_path

sturn inner, left_only, ri

Figura 19: Comando exportacion de reportes de union
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6.4.1.2 INTEGRACIONES PROGRESIVAS

Se realizan tres integraciones consecutivas: (a) entre 001 y 002 por el campo
nombre_normalizado, (b) entre la unidn previa y 003 por genome_id, y (c) entre
la unién resultante y 004 por el mismo campo.

str(dfe0l_unic [ *nombre_normalizado'])
[ 'nombre_normalizado'])

no_001_en_002, row_001_002 = export_join_reports(

"001_vs_002"),

2 = inner .rename(columns={
genomegenome_1id enome_1id",
"genomegenome_name": "genome_name"

001_002, ['genome_id'])

02 0 3 ort_join_reports(
2[['nombre_normalizado', 'genome_id genome_name"']].drop_duplicates(),
t ['genome_id']].drop_duplicates(),
'genome_ >
ame="001_002",
'003',
uta_out, "001_002_vs_003"),

tr(dfee4, ['genome_id'])
)4, no_004_en_0010023, no_0010023_en_004, row_00 004 = export_join_reports(
) [['genome_id']].drop_duplicates(),
fOO4[[ 'genome_id']].drop_duplicates(),
‘genome_id "',
left_na '001_002_003',
right_

"001_002_003_vs_004"),

Figura 20:Comando integraciones progresivas.
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6.4.1.3 RESUMEN GENERAL DE INTEGRACIONES

Los resultados de cada integracion se resumen en un archivo
(resumen_integracion.csv) que contiene los totales de registros base,
coincidencias, porcentajes y rutas de salida generadas.

resumen = pd.DataFrame([row_001_002, row_001002_003, row_0010023_004])
resumen_path = os.path.join(ruta_out, "resumen_integracion.csv")
resumen.to_csv(resumen_path, index=False, encoding='utf-8')
print("Resumen guardado en:", resumen_path)

Figura 21:Comando resumen general de integraciones.

6.4.1.4 RESUMEN IMPRESO DE RESULTADOS

Se imprime en consola el resumen final de las tres integraciones con sus
respectivos totales, porcentajes y nombres de archivos exportados.

print("\n RESUMEN DE INTEGRACION

for fila in [row_001_002, row_001002_003, row_0010023_004]:
print(f" Unién: {fila['union']}")
print(f" - Base de referencia: {fila['base']}")
print(f" Total base: {fila['base_total']:,}")
print(f" Coinciden: {fila['matched']:,} ({fila['pct_matched']}%)")
print(f" No coinciden: {fila['no_matched']:,} ({fila['pct_no_matched']}%)")
print(f" CSV coincidencias: {os.path.basename(fila['inner_csv'])}")
print(f" CSV no coinciden (der): {os.path.basename(fila['right_only_csv'])}")
print(f" - Grafico: {os.path.basename(fila['pie_png'])}")
print("-" 60 )

Figura 22:Comando resumen impreso de resultados.
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6.4.1.5 RESULTADOS DE LA INTEGRACION

El analisis de integracion de las bases de datos 001, 002, 003 y 004 permitié evaluar
el grado de coincidencia entre las distintas fuentes de informacién. En la primera
comparacion (001_vs_002) se alcanzé una concordancia del 78,85%, lo que
evidencia una relacion inicial consistente entre ambas. Con la incorporacion de la
base 003, la coincidencia aumentdé a 90,62%, indicando una mejora en la
homogeneidad y compatibilidad de los registros. Sin embargo, al afadir la base
004, el nivel de concordancia descendié a 82,99%, posiblemente debido a la falta
de estudios clinicos, en la base gendmica inicial. En conjunto, estos resultados
confirman una integracion globalmente estable y confiable, para el entrenamiento
del modelo de datos, destacando la preservacion de 23 bacterias, 109.831
Genome_id y mas de 4 millones de registros asociados a las resistencias
antibidticas.

Estas figuras se encuentran alojadas en el repositorio:

https://github.com/anaarizal 119/PROYECTO GRADO MAESTRIA DATOS 2
025/tree/main/reports/figures

Graficos por cada cruce:

Relacion entre 001 y 002 Relacién entre 001_002 y 003 Relacién entre 001_002_003 y 004

= Crzan (78 8%} = Cruzan (80.6%) = Cruzan (83.0%)

- Nocruzan (21.2%) — No cruzan (.4%) - No cruzan (17,0%)

Figura 23:Graficos pie_001_vs_002_vs_003_vs_004.

RELACION TOTAL COINCIDEN % NO % NO
BASE COINCIDEN COINCIDEN COINCIDEN
001_vs_002 260 205 78.85% 55 21.15%
001_002_vs_003 146,034 132,339 90.62% 13,695 9.38%
001_002_003_vs_004 132,339 109,831 82.99% 22,508 17.01%

Tabla 7: Resultado integracion Objetivo 1.
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Durante la integracidn se realizaron tres uniones progresivas:

001_BACTERIAS_BUCALES xlIsx

002_DATOS_ID_BACTERIAMOS. tsv

(Bacterias: 260) (Bacterias: 1.341)

Inner Join
(Llave: Mombre_normalizado)
(Genome_ID:146.034 - 78.85%)

(Bacterias:205)
Inner Join
(Llave: Genome_|D) 003_DATOS_FAMILIAS tsv
(Genome_ID:132.339 - 90.62%) (Genome_ID:1.186.891)

(Bacterias: 202)

Inner Join
(Llave: Genome_ID) 004_DATOS_RESISTENCIA tsv
(Genome_|D: 109.831 - 82.99%) (Genome_ID: 12.524.361)

(Bacterias: 23)

Figura 24:Diagrama relacion de resultados

1. Entre los archivos 001 y 002, el 78.85 % de las especies (205 de 260)
presentaron coincidencias por el campo nombre_normalizado.

2. En la segunda integracién, al incorporar el archivo 003, se mantuvieron
132,339 registros coincidentes sobre un total de 146,034, equivalentes al 90.62 %.

3. Enla dltima unidn, con el archivo 004, se obtuvieron 109,831 coincidencias de
132,339 registros, lo que corresponde al 82.99 %.

El nimero de especies Unicas se redujo de 260 iniciales a 23 después de las
integraciones, como resultado de la eliminacién de registros duplicados o sin
correspondencia entre tablas.
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Como resultado del proceso de integraciéon y comparacion entre las distintas bases
de datos, se generaron los siguientes archivos, los cuales recopilan la informacion
obtenida en cada cruce.

Estos archivos se encuentran disponibles en el repositorio del proyecto, en la ruta:

https://github.com/anaarizal119/PROYECTO GRADO MAESTRIA DATOS 2025
/tree/main/data/processed

Los archivos generados son los siguientes:
Inner_001_vs_002.csv: Contiene los registros coincidentes entre las bases
001y 002.
Inner_001_002_vs_003.csv: Consolida las coincidencias resultantes de la
union entre las bases 001, 002 y 003.
Inner_001_002_003_vs_004.csv: Integra la informacidn de las cuatro bases
de datos, mostrando las coincidencias globales.
No_001_en_002.csv: Agrupa los registros presentes en la base 001 que no
se encontraron en la base 002.
No_001_002_en_003.csv: Identifica los registros de las bases 001 y 002 que
no aparecen en la base 003.
No_001_002_003_en_004.csv: Muestra los registros existentes en las tres
primeras bases que no estan presentes en la base 004.
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7 ANALISIS EXPLORATORIO DE MUESTRAS CLINICAS.

7.1 OBJETIVO DEL CAPITULO

Realizar el analisis exploratorio de las variables clinicas, taxondmicas y fenotipicas para
identificar patrones relevantes en la distribucién de bacterias bucales y en los niveles de
resistencia antibidtica.

7.1.1 DESCRIPCION

En esta fase mediante el uso de herramientas de analisis en Python (principalmente
pandas, seaborn y matplotlib), se generaron resiumenes cuantitativos y graficos
comparativos que describen la distribucién de abundancias relativas, la variabilidad
intragrupal e intergrupal y la identificacién de bacterias potencialmente asociadas con
muestras tumorales.

Este proceso incluye la normalizacion de proporciones, la visualizacion de las 30
bacterias mas representativas mediante mapas de calor, la determinacién de los 10
taxones mas abundantes por tipo de muestra y la evaluacién de la distribucién global
mediante diagramas de caja (boxplots).

Asimismo, se efectué una comparacion cruzada entre los perfiles tumorales y los de
otros grupos, con el fin de detectar bacterias comunes y aquellas exclusivas de los tejidos
tumorales, aportando asi una primera aproximacion exploratoria al comportamiento
diferencial del microbioma clinico.

En conjunto, este andlisis constituye una fase descriptiva y comparativa preliminar,

fundamental para orientar los siguientes capitulos enfocados en la validacion estructural
y el estudio taxondmico y de resistencia antimicrobiana.

38



Pontificia Universidad
JAVERIANA

Cali

7.1.2 AGRUPACION DE MUESTRAS.

El cédigo desarrollado realiza un analisis de las muestras clinicas mediante los grupos de
muestras (placa y saliva de controles y pacientes, ademas de tejido tumoral) a partir de
los nombres de las columnas. Posteriormente, se calcula la abundancia total y relativa
de cada bacteria en los distintos grupos, generando un resumen comparativo.

‘control’

'placa_paciente’

'saliva_control’
'saliva_paciente'
'turmor_paciente’

) ‘ .items():

print(f"{g}: {len( )} columnas detectadas")

Figura 25:Comando Identificar Grupos.

MP: 16 columna
7 columna
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En este paso se elabora un resumen de abundancia por grupo, sumando los valores de
cada tipo de muestra para obtener la distribucidn total de bacterias. Luego, se aplica una
normalizacién proporcional que convierte los valores absolutos en abundancias
relativas, permitiendo comparar la composicién microbiana entre los distintos grupos

clinicos.

(
& e( )
["nombre_normalizado"] ["nombre normalizado"]
x("nombre_normalizado")
(df_x -sum(

re( (10, 12))

p( . (30), "YlGnBu", ={'label':

'Proporcion relativa'})

("Abundancia relativa de las 3@ bacterias principales”,
. ='bold"')
el("Tipo de muestra", f )
("Bacterias"”,
t()
()

Figura 27:Comando Abundancia por Grupos.

El mapa de calor muestra la distribucién de abundancia relativa de las bacterias
detectadas en los diferentes tipos de muestras (CP, MP, CS, MS y MT). Se observan
perfiles microbianos diferenciados entre grupos, con una mayor representacion de
géneros como Streptococcus, Prevotella y Capnocytophaga en las muestras de
pacientes, especialmente en tejido tumoral, lo que sugiere una posible asociacion entre

estas bacterias y las condiciones patoldgicas analizadas.
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Abundancia relativa de bacterias con presencia en algtn grupo
Corynebacterium striatum ——

Clostridium innocuum
Ligilactobacillus salivarius
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Figura 28:Grafico Abundancia 30 bacterias.
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7.1.4 GRAFICOS DE BARRAS DE ABUNDANCIA

El cédigo identifica las bacterias mas abundantes en los diferentes tejidos y las compara
con otros grupos, determinando cuales son comunes y cudles son exclusivas o
dominantes en cada muestra, con el fin de resaltar posibles asociaciones microbianas

especificas del tejido.

rupo)[["nombre_normalizado”,

ETTE[:len(top)],

itle(f"Top {top_n} bacterias mis abundantes en {gr
f veight="bold"')

Figura 29:Codigo de grdficos de barras.

Grafico de barras top 10 de bacterias con mayor abundancia en las muestras de tejido

tumoral (MT):
Top 10 bacterias mas abundantes en MT
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Figura 30:Grafica bacterias mas abundantes (MT).
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Se observa que Simonsiella muelleri muestra una dominancia marcada, superando
ampliamente a las demas especies. En niveles intermedios destacan Prevotella, Sneathia
vaginalis 'y Fusobacterium, todas ellas previamente asociadas con procesos
inflamatorios y disbiosis en tejidos orales. Las demas bacterias, aunque menos
abundantes, contribuyen al perfil microbiano caracteristico del tejido tumoral.

Grafico de barras diez bacterias mas abundantes en las muestras de saliva de pacientes
(MS).

Top 10 bacterias mas abundantes en MS

Corynebacterium striatum

Morganella morganii
Simonsiella muelleri
Prevotella multiformis

Streptococcus infantis

Bacteria
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Streptococcus
Granulicatella elegans
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Streptococcus parasanguinis

(=]

10000 20000 30000 40000 50000 60000
Nivel de abundancia

Figura 31:Grafica bacterias mds abundantes (MS).

Se observa un claro predominio de Corynebacterium striatum y Morganella morganii,
seguidas por Simonsiella muelleri y Prevotella multiformis. Estas especies destacan por
su alta prevalencia en ambientes orales alterados y su posible implicacion en procesos
infecciosos o inflamatorios. La presencia de géneros como Streptococcus y Prevotella
evidencia una comunidad microbiana mixta, con coexistencia de bacterias comensalesy
oportunistas caracteristicas de las condiciones patoldgicas analizadas.
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Grafico de barras diez bacterias mas abundantes en las muestras de saliva de pacientes
(MS).

Top 10 bacterias mas abundantes en CS
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El grafico muestra las bacterias mas abundantes en saliva control (CS), destacando el
predominio de Prevotella, seguida de Streptococcus cristatus y Granulicatella elegans,
lo que refleja un perfil microbiano tipico de microbiota oral saludable.
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El cddigo compara las bacterias mas abundantes en tejido tumoral (MT) con las de otros
grupos. Selecciona las 15 especies mas representativas de cada conjunto, identifica las
bacterias compartidas y las exclusivas del tumor, y luego imprime ambos listados para

resaltar posibles diferencias microbianas asociadas al tejido tumoral.

t(15, 'MT')["nombre_normalizado"])
t - ( =[ 'nombre_normalizado',
'mMT']). ( =1)
= set( . [ t

"nombre normalizado"])

( )
e( )

print("\n Bacterias presentes tanto en tumores como en otros grupos =

print(f" {b}")

print("\n== Bacterias exclusivas o dominantes en tumores (MT) ==")

print(f" {p}")

Figura 32:Codigo comparacion con tumores.

Bacterias presentes tanto en tumores como en otros grupos
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Corynebacterium striatum
Simonsiella muelleri

Bacterias exclusivas o dominantes en tumores (MT)
Streptococcus parasanguinis
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Brachybacterium

Clostridium

Burkholderia multivorans
Lancefieldella parvula
Fusobacterium

Brachybacterium huguangmaarense
Flavonifractor plautii
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Figura 33:Grafico distribucion general por tipo.

El grafico presenta la distribucion de la abundancia total por bacteria en diferentes tipos
de muestras (CP, MP, CS, MS, MT).

En el eje vertical se muestra la abundancia total, mientras que en el eje horizontal se
encuentran los diferentes tipos de muestras. Los puntos representan las mediciones
individuales de abundancia bacteriana para cada tipo de muestra, y la dispersién de
estos puntos indica la variabilidad dentro de cada grupo.

Se observa una concentracion de los puntos cercanos a la base del grafico, lo que sugiere
gue la mayoria de las muestras tienen abundancias bacterianas bajas.

Sin embargo, también se identifican algunos puntos dispersos a alturas mucho mayores,
lo que indica que existen muestras con abundancias significativamente altas. Este patrén
refleja la heterogeneidad de la abundancia bacteriana entre los tipos de muestra
analizados.
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8 ANALISIS EXPLORATORIO TAXONOMICO Y DE RESISTENCIA

8.1 OBJETIVO DEL CAPITULO

Examinar la relacién entre la clasificacién taxondmica de las bacterias (familia, género y
especie) y los fenotipos de resistencia antibidtica, con el propdsito de identificar asociaciones
significativas entre ambos componentes.

8.1.1 DESCRIPCION

El andlisis se centrd en evaluar la relacién entre las caracteristicas fenotipicas de las
bacterias del microbioma bucal especificamente los niveles taxondmicos de familia,
género y especie y sus perfiles de resistencia antibidtica. Para ello, se integraron las
bases de datos fenotipicas y de resistencia mediante la llave genome_id, lo que permitié
vincular cada organismo con su correspondiente fenotipo de resistencia.
Posteriormente, se desarrollé un andlisis bivariado que examind la asociacion entre cada
nivel taxonédmico y la variable resistant_phenotype, empleando tanto exploracidn visual
mediante graficos de distribucidén como validacién estadistica utilizando pruebas de Chi-
cuadrado. Este enfoque permitié identificar patrones fenotipicos asociados a la
resistencia antibidtica y evaluar su potencial como marcadores predictivos,
estableciendo la base analitica necesaria para la posterior implementacién de modelos
supervisados.

Este anadlisis permitié identificar tendencias diferenciales de resistencia en cada nivel
taxondmico, justificando la construccién de un modelo supervisado capaz de evaluar su
valor predictivo

Dimensiones del dataset integrado:

e Fenotipos: 1,186,797 registros
e Resistencias: 12,519,617 registros

Distribucion del nivel de resistencia:

e« BAJO: 10,540,706
e ALTO: 1,960,305
e MEDIO: 18,606
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8.1.2 ANALISIS BIVARIADO

Para profundizar en la relacién entre la estructura taxonémica y el fenotipo antibiotico, se
realizé un analisis bivariado entre cada nivel de clasificacién (familia, género y especie) y la
variable de resistencia. Este analisis permitié identificar patrones diferenciales de
comportamiento dentro de cada agrupacidon taxondmica y evaluar la presencia de
tendencias consistentes entre categorias.

8.1.2.1 FAMILIA VS RESISTENCIAS

El analisis entre las familias taxonémicas y el fenotipo antibidtico permitié examinar
si existen grupos bioldgicos con patrones de resistencia diferenciados. Este nivel
proporciona una vision general del comportamiento de grandes agrupaciones
microbianas y permite identificar familias con tendencias marcadamente resistentes
o susceptibles.
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Figura 34:Grafica Familia Vs Resistencias.
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Figura 35:Mapa calor Familia Vs Resistencias.
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Se analizaron las proporciones de los niveles de resistencia (ALTO, MEDIO, BAJO) dentro
de cada familia. Aunque la mayoria presenta predominio del nivel BAJO, algunas
muestran proporciones significativamente mayores de resistencia ALTA, indicando
patrones fenotipicos no homogéneos. Estas diferencias sugieren que la variabilidad en
resistencia puede estar fuertemente influenciada por caracteristicas compartidas a nivel
de familia.

8.1.2.2 GENERO VS RESISTENCIAS

La exploracidn de la relacidn entre los géneros bacterianos y la resistencia antibidtica
buscé determinar si las diferencias observadas a nivel de familia se mantienen o se
intensifican cuando se analizan agrupaciones mas especificas. Este nivel intermedio
ofrece una mejor resolucién para detectar variabilidad fenotipica.

Proporciones de fenolipos resistentes por Género (Top 20)
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Figura 36:Grafica Genero Vs Resistencias.

Heatmap de resistencia por Género (Top 20)
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Figura 37:Mapa Calor Genero Vs Resistencias.

El andlisis a nivel de género reflejé un patrén similar: predominio del nivel BAJO, pero
con géneros que concentran valores notablemente mas altos de resistencia ALTA. Estas
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con mayor riesgo relativo de

resistencia, lo cual coincide con la evidencia estadistica obtenida posteriormente

8.1.2.3 ESPECIE VS RESISTENCIAS

El andlisis a nivel de especie permitié evaluar el grado

mas fino de diferenciacion

taxondmica, donde se espera encontrar mayor especificidad en los patrones de
resistencia. Este nivel ofrece la perspectiva mas detallada sobre cémo se distribuye el

fenotipo antibiético dentro del microbioma bucal.

Proporcion de resistencia por Especie (Top 20)
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Figura 38:Grafica Especie Vs Resistencias.

Heatmap resistencia por Espacie (Top 20)
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A nivel de especie, la heterogeneidad se incrementa
diferenciadas y en algunos casos dominancia marcada
comportamiento refuerza la importancia de evaluar
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, mostrando proporciones
de resistencia ALTA. Este
la resistencia en escalas

taxondmicas especificas, dado que la variabilidad interna entre especies de un mismo

género puede ser considerable.
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8.1.3 VALIDACION ESTADISTICA

Con el fin de confirmar si las diferencias observadas en el analisis bivariado son
estadisticamente significativas, se aplic6 una prueba de Chi-cuadrado para evaluar la
asociacién entre las variables taxonédmicas y el fenotipo antibidtico. Esta validacidon permite
determinar si las variaciones en la resistencia se deben al azar o si reflejan patrones
estructurales propios de cada nivel taxonémico.

La prueba de Chi-cuadrado confirmé una asociacion estadisticamente significativa entre las
categorias taxondmicas y el nivel de resistencia antibidtica. En todos los casos, los valores
de Chi? fueron extremadamente altos y el p-value = 0.0, lo que indica que la distribucién de
los niveles de resistencia no es aleatoria dentro de los grupos taxondmicos.

Familia vs resistencia: x> = 374,913 (df = 60)

- Diferencias marcadas entre familias y patrones consistentes de
resistencia asociada.

Género vs resistencia: x> = 505,491 (df = 38)

-> Variabilidad significativa en los perfiles de resistencia entre géneros.
Especie vs resistencia: x2 = 515,327 (df = 38)

- Mayor heterogeneidad y especificidad predictiva a nivel de especie.

FAMILY vs resistencia nivel
Chi2: 374913.8173021943 p-value: 0.0 df: 68
GENUS vs resistant phenotype

Chi2: 505491.4232295078 p-value: 0.0
SPECIES vs resistant phenotype
Chi2: 515327.334991516 p-value: 0.0 df:

Figura 40:Resultado Chi-cuadrado

Estos resultados corroboran que los niveles taxondmicos poseen informacion
estructuralmente relevante y no aleatoria respecto al fenotipo antibidtico, posicionandolos
como variables con potencial explicativo para la modelacion supervisada.
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9 CONSTRUCCION DEL MODELO

9.1 OBJETIVO DEL CAPITULO

Implementar un modelo predictivo supervisado, basado en regresidn logistica, para estimar
la probabilidad de resistencia antibiética en bacterias bucales y evaluar su desempeifio
mediante métricas de validacion.

9.1.1 DESCRIPCION

Los modelos se desarrollaron utilizando una formulacién binaria de la variable
resistencia_nivel, donde la clase 1 representa los aislamientos con resistencia alta,
mientras que la clase 0 agrupa los niveles bajo y medio. Este enfoque permite replicar
un escenario clinico en el que el objetivo principal es distinguir los casos que representan
riesgo terapéutico significativo.

Para preparar los datos, las variables categodricas de alta cardinalidad (family, genus,
species y antibiotic) fueron transformadas mediante One-Hot Encoding, generando una
matriz dispersa altamente dimensional. La divisién del conjunto de datos se realizd
utilizando un 80 % para entrenamiento y un 20 % para prueba, con muestreo
estratificado para preservar la proporcién real entre clases, un aspecto fundamental
dada la marcada descompensacion observada entre ellas.

La Regresion Logistica se entrend utilizando el solver saga, dada su eficiencia en
contextos de gran escala y su comportamiento estable frente a matrices dispersas. Este
modelo constituye el principal referente del capitulo debido a su interpretabilidad y a su
capacidad para generar estimaciones probabilisticas robustas. En paralelo, se incorpord
un modelo Naive Bayes (BernoulliNB) como linea base probabilistica, seleccionado por
su alta eficiencia computacional y su desempeio aceptable en estructuras dispersas
generadas por One-Hot Encoding. La comparacion entre ambos algoritmos permitid
evaluar como responden dos enfoques clasicos uno lineal y otro probabilistico ante el
reto de un dataset masivo, desbalanceado y de alta dimensionalidad.
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9.1.2 METRICAS GENERALES DE DESEMPENO

Con el fin de evaluar el desempefio global de los modelos, se analizaron métricas
agregadas que permiten una comparacion inicial entre enfoques, considerando el fuerte
desbalance presente en el conjunto de datos.

Modelo Accuracy Fl-score
Regresion Logistica 0.752 0.498
Naive Bayes (Bernoulli) 0.822 0.341

Tabla §: Métricas generales de desempeiio.

La Regresion Logistica alcanzd una exactitud global de 0.752 y un F1-score de 0.498, lo
que indica un desempefio equilibrado bajo condiciones de desbalance extremo. En
contraste, el modelo Naive Bayes obtuvo un accuracy superior0.822, sin embargo, este
valor estd fuertemente influenciado por la predominancia de la clase no resistente, por
lo que resulta insuficiente como métrica Unica de comparacién.

En consecuencia, aunque Naive Bayes presenta una mayor exactitud global, la Regresién
Logistica ofrece un mejor balance entre precisién y sensibilidad, lo cual resulta mas
adecuado para el objetivo del estudio.

9.1.3 METRICAS POR CLASE:

Dado que la identificacién de la resistencia antibiética constituye el foco principal del
analisis, se evalué el desempefio de los modelos a nivel de clase.

Clase Precision Recall Fl-score

0.95 0.75 0.84
037 0.79 0.50

Tabla 9: Métricas por clase — Regresion Logistica.

Clase Precision Recall F1-score

0.8 0.92 0.90
0.41 0.29 0.34

Tabla 10: Métricas por clase — Naive Bayes.

La Regresion Logistica mostré un desempeiio consistente en la clase no resistente y
destacd especialmente en la clase resistente, donde alcanzd un recall de 0.79, lo que
indica una alta capacidad para identificar correctamente los aislamientos resistentes.
Por el contrario, el modelo Naive Bayes presentd una recuperacién limitada de la clase
resistente recall de 0.29, lo que implica una mayor proporciéon de casos resistentes no
detectados. Desde una perspectiva clinica y epidemiolégica, este comportamiento
representa una limitacidn significativa.
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9.1.4 MATRIZ DE CONFUSION

El andlisis de la matriz de confusién permite examinar de forma detallada los aciertos y
errores de clasificacion de cada modelo.

Prediccion: Prediccion:

No resistente Resistente
Real: 1,691,969 573,992
No resistente

Real: 90,060 330,063
Resistente

Tabla 11: Matriz de confusion — Regresion Logistica.

Prediccion: Prediccién:
No resistente Resistente
Real: 2,084,954 181,007
No resistente
Real: 296,314 123,809

Resistente

Tabla 12: Matriz de confusion — Naive Bayes.

En la Regresién Logistica, el nUumero de falsos negativos 90,060 es considerablemente
menor, lo que refleja una estrategia orientada a priorizar la deteccidn de resistencia, aun
a costa de un mayor numero de falsos positivos. Este enfoque resulta coherente con los
objetivos del estudio, donde la omisidn de casos resistentes tiene mayores implicaciones
clinicas.

En contraste, el modelo Naive Bayes presentd un volumen elevado de falsos negativos
en la clase resistente, lo que confirma su menor capacidad para identificar patrones
complejos asociados a la resistencia antibidtica.

9.1.5 IMPORTANCIA DE LAS VARIABLES

La Regresion Logistica permite interpretar cada coeficiente como la contribucién relativa
de las categorias correspondientes a la probabilidad estimada de resistencia. Las variables
con los coeficientes mas altos representan mayor asociacion con resistencia, mientras que
los coeficientes negativos indican contextos donde la resistencia es menos probable.

Principales variables asociadas positivamente con resistencia
species_citrobacter sp. fdaargos_156
species_corynebacterium striatum

species_streptococcus agalactiae
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species_serratia rubidaea
antibiotic_sulfonamides
species_proteus mirabilis
antibiotic_doxycycline

Estos predictores sefalan especies y antibiéticos fuertemente vinculados con la
probabilidad de observar resistencia elevada en los datos analizados.

Variables asociadas a menor probabilidad de resistencia
antibiotic_fosfomycin
antibiotic_tigecyklin
species_burkholderia cepacia
antibiotic_ceftazidime/clavulanic acid

Estas categorias aparecen consistentemente asociadas con niveles mas bajos de
resistencia, proporcionando informacion relevante para el analisis comparativo de
efectos.

En el caso de Naive Bayes, la interpretacién de los pardmetros no posee la misma
capacidad explicativa debido a la naturaleza del modelo. Aunque permite calcular
probabilidades condicionadas, la suposicion de independencia entre caracteristicas limita
la inferencia sobre la interacciéon real entre las variables. Esto refuerza la ventaja
interpretativa de la Regresién Logistica como herramienta analitica dentro del estudio.
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10 CONCLUSIONES

El presente proyecto tuvo como propdsito analizar e identificar patrones de resistencia antibidtica
en bacterias bucales mediante la integracidn de caracteristicas fenotipicas y taxondmicas y el uso
de técnicas de aprendizaje supervisado. Para ello, se desarrollé un flujo metodoldgico que incluyd
la depuracion y estandarizacién de cuatro fuentes de datos provenientes del repositorio BV-BRC,
la consolidacion de un dataset unificado, el analisis exploratorio de variables clinicas vy
taxondmicas, la caracterizacion de la relacidon entre clasificacion bioldgica y resistencia, y
finalmente la implementacién y evaluaciéon de un modelo de regresién logistica binaria. Este
enfoque permitié combinar estadistica descriptiva, mineria de datos y modelado predictivo para
comprender mejor la dinamica de resistencia en microbiomas bucales.

Se integré, limpidé y normalizé el conjunto de datos procedente de cuatro fuentes heterogéneas,
lo cual permitidé construir un dataset estandarizado, coherente y libre de duplicados. Durante el
proceso de integracion se evalud la relacién entre las bases de datos mediante métricas de
coincidencia. La unién entre las muestras clinicas y los identificadores gendmicos mostré un 78.85
% de coincidencia, con una pérdida del 21.15 % debido a registros que no lograban vincularse. En
la integracidon posterior con la informacién taxondmica, la coincidencia aumento al 90.62 %,
mientras que la union final con los datos fenotipicos de resistencia alcanzdé un 82.99 % de
correspondencia. Estos resultados evidenciaron la calidad del enlace entre las fuentes vy
permitieron obtener un dataset final completamente funcional para andlisis estadistico y
modelado, en el que quedaron correctamente alineadas las variables taxonémicas, fenotipicas y
los metadatos clinicos.

Se realizd el analisis exploratorio de las variables clinicas y taxondmicas, lo que permitid identificar
patrones relevantes en la distribucion de tipo de muestra, edad, sexo y zona anatdmica, asi como
caracterizar la abundancia de especies presentes en el microbioma bucal. Los resultados
mostraron variabilidad en los fenotipos de resistencia entre grupos y pusieron en evidencia que
un subconjunto de especies concentrd una proporcion importante de los aislamientos
observados, lo que sugiere la existencia de perfiles clinicos y microbiolégicos recurrentes
asociados a determinados contextos de resistencia.

Se examind la relacién entre clasificaciéon taxondmica y niveles de resistencia antibidtica,
considerando tres niveles jerarquicos principales: familia, género y especie. Este analisis permitié
identificar asociaciones claras entre determinados taxones y la prevalencia de fenotipos
resistentes. En particular, especies como Citrobacter sp., Corynebacterium striatum, Streptococcus
agalactiae y Proteus mirabilis mostraron una mayor presencia dentro del grupo de aislamientos
resistentes frente a los susceptibles, mientras que otras especies presentaron patrones
fenotipicos mas favorables. Estas evidencias confirmaron que la taxonomia constituye un
marcador informativo relevante para apoyar la prediccion de resistencia en ausencia de datos
genomicos detallados.
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Se implementé y evalué un modelo de regresidn logistica binaria empleando codificacién
categodrica y validacion mediante divisidn train—test. El modelo alcanzé un desempefio moderado,
con un accuracy del 75.2 % y un F1-score de 0.49 para la clase resistente, lo que evidencia una
capacidad aceptable de discriminacién en un contexto de desbalance entre categorias. El analisis
de los coeficientes del modelo mostré asociaciones significativas entre determinadas
combinaciones fenotipicas y taxondmicas y una mayor probabilidad de resistencia, confirmando
el valor predictivo de estas variables en el contexto de las bacterias bucales.

En conjunto, los resultados del proyecto demuestran la viabilidad de integrar datos fenotipicos y
taxondmicos para caracterizar y predecir resistencia antibidtica en bacterias bucales mediante
métodos computacionales. El estudio aporta una metodologia reproducible que combina
procesamiento de datos, analisis descriptivo y modelado supervisado, constituyendo una base
solida para sistemas de vigilancia microbiolégica basados en datos.
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11 TRABAJOS FUTUROS

El desarrollo de este proyecto permitioé establecer una metodologia integral para la integracion,
analisis y modelado predictivo de datos fenotipicos y taxondmicos asociados a resistencia
antibidtica en bacterias bucales. No obstante, los resultados alcanzados y las limitaciones
identificadas abren multiples lineas de investigaciéon que permitirian fortalecer y ampliar el
alcance del estudio.

En primer lugar, se recomienda explorar modelos de aprendizaje supervisado mas avanzados que
superen las restricciones inherentes a la regresion logistica en contextos de alta dimensionalidad
y relaciones no lineales. Técnicas como Random Forest, XGBoost, Support Vector Machines (SVM)
o redes neuronales profundas podrian mejorar el rendimiento predictivo, manejar de forma mas
eficiente el desbalance entre clases y capturar patrones complejos entre la taxonomia bacteriana
y la resistencia fenotipica.

En segundo lugar, resulta pertinente ampliar el conjunto de antibidticos y fenotipos analizados,
incorporando nuevos agentes antimicrobianos y aprovechando datos cuantitativos como valores
de concentracion inhibitoria minima (MIC), cuando estén disponibles. El uso de informaciéon mas
granular permitiria construir modelos mas sensibles y robustos que reflejen con mayor precisién
la variabilidad real de los perfiles de resistencia.

Una linea de investigacidn especialmente relevante consiste en integrar informacién genética o
metagendmica a nivel de genes de resistencia, factores de virulencia o variantes especificas. La
combinacidn de datos fenotipicos, taxondmicos y gendmicos podria potenciar la capacidad de los
modelos para identificar marcadores predictivos con mayor precision, permitiendo una
caracterizacion mas completa de los mecanismos asociados a la resistencia antibidtica.

Asimismo, se recomienda aplicar técnicas de interpretabilidad de modelos, como SHAP values o
Permutation Importance, con el fin de complementar el analisis de coeficientes y permitir una
comprension mas profunda de las variables que influyen en la prediccién de resistencia. Esto
fortaleceria la transparencia del modelo y facilitaria su uso en entornos clinicos y epidemioldgicos.

Otra linea de trabajo consiste en expandir el tamafo y diversidad del dataset clinico, integrando
muestras provenientes de diferentes regiones geograficas, contextos clinicos y poblaciones. Esto
permitiria evaluar la estabilidad del modelo, mejorar su capacidad de generalizacion y reducir
posibles sesgos asociados a la distribucién original de los datos.

Finalmente, una proyeccion de alto impacto consiste en desarrollar un sistema automatizado de
vigilancia microbioldgica basado en predicciones, capaz de procesar continuamente nuevos datos
fenotipicos y taxondmicos y generar alertas tempranas sobre patrones emergentes de resistencia
antibidtica. Un sistema de este tipo podria integrarse en flujos clinicos o herramientas de
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investigacién, aportando valor en la toma de decisiones terapéuticas y en la vigilancia
epidemioldgica.

En conjunto, estos trabajos futuros constituyen un marco sélido para avanzar hacia modelos
predictivos mas precisos, explicables y aplicables en el estudio de la resistencia antibidtica,
potenciando el uso de herramientas computacionales en beneficio del diagndstico, la vigilancia y
la salud publica.

59



= Pontificia Universidad

JAVERIANA
of Cali

12 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[1] World Health Organization, Antimicrobial Resistance: Global Report on Surveillance, WHO
Press, 2014.

[2] A. R. Marsh and D. A. Zaura, “The oral microbiome: structure, function, and its role in
resistance,” Journal of Oral Microbiology, vol. 12, no. 1, pp. 1-12, 2020.

[3] Clinical and Laboratory Standards Institute (CLSI), Performance Standards for Antimicrobial
Susceptibility Testing, 32nd ed., 2022.

[4] BV-BRC Data Portal, “Bacterial and Viral Bioinformatics Resource Center,” 2024. [Online].
Available: https://www.bv-brc.org

[5] H. Li et al.,, “Challenges in integrating heterogeneous biological datasets for antimicrobial
resistance analysis,” Bioinformatics, vol. 38, no. 4, pp. 1021-1029, 2022.

[6] C. F. Gonzalez, A. Wilson, and P. Harrison, “Taxonomic signatures associated with antimicrobial
resistance profiles in clinical isolates,” Microbial Genomics, vol. 7, no. 11, pp. 1-12, 2021.

[7]S. Federhen, “The NCBI Taxonomy database,” Nucleic Acids Research, vol. 40, no. D1, pp. D136—
D143, 2012.

[8] C. Wittouck et al., “A genome-based species taxonomy of the Lactobacillus genus complex,”
Nature Microbiology, vol. 5, pp. 251-259, 2020.

[9] P. Parks et al., “A standardized bacterial taxonomy based on genome phylogeny substantially
revises the tree of life,” Nature Biotechnology, vol. 36, pp. 996—-1004, 2018.

[10] C. Linnaeus, Systema Naturae, 10th ed., Stockholm: Laurentius Salvius, 1758.

[11] M. K. Tindall, “The use of taxonomic names in microbiology and the role of nomenclature,”
International Journal of Systematic and Evolutionary Microbiology, vol. 61, pp. 2775-2780, 2011.

[12] T. Hastie, R. Tibshirani, and J. Friedman, The Elements of Statistical Learning: Data Mining,
Inference, and Prediction, 2nd ed. New York: Springer, 2009.

60



[13] S. Raschka and V. Mirjalili, Python Machine Learning, 3rd ed. Packt Publishing, 2020.

[14] T. Fawcett, “An introduction to ROC analysis,” Pattern Recognition Letters, vol. 27, no. 8, pp.
861-874, 2006.

[15] D. W. Hosmer, S. Lemeshow y R. Sturdivant, Applied Logistic Regression, 3rd ed. Hoboken, NJ,
USA: Wiley, 2013.

61



