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Resumen

El tracto gastrointestinal humano esté colonizado por una abundancia de comu-
nidades de bacterias, virus, hongos y arqueas, conviviendo en equilibrio entre si y con
el hospedador humano. Son millones de microorganismos que forman la denominada
microbiota intestinal, con roles muy importantes en el bienestar, mantenimiento de la
salud y aparicion de varias enfermedades que van desde el sindrome de colon irritable,

cancer hasta depresion.

En la presente Tesis se propone un enfoque de anélisis desde data mining sobre
un conjunto de datos de microbioma intestinal provenientes de individuos europeos
sanos, utilizando algoritmos de machine learning que permitan identificar relaciones
con relevancia biomédica entre las variables demograficas de los sujetos de estudio y

algiin patrén de abundancia de bacterias.

El estudio se realizo sobre las varias especies de bacterias pertenecientes a los dos
grandes grupos (o phyla) de mayor abundancia en la microbiota intestinal humana, tal
como Bacteroidetes y Firmicutes, teniendo en cuenta ademés informaciéon sobre el el
grado de obesidad o delgadez de los individuos. Ambos subconjuntos de abundancias
de bacterias junto a las variables de metadata fueron sujetos a un anélisis exploratorio,
usando posteriormente analisis de componentes principales y algoritmos de clustering
con el fin de caracterizar la presencia de clusters naturales en los datos, ademas de

evaluar la variabilidad de los mismos.

Se us6 también el algoritmo de mapas auto-organizados cuya visualizaciéon de los
resultados representa una valiosa herramienta de analisis ya que permite integrar

informacion multivariada a través de diferentes planos componentes.

7



Por ultimo, para estudiar la diversidad de las poblaciones de bacterias en estudio y
su asociacion con datos demogréficos de los individuos, se usaron dos métodos de en-
samble como random forest y gradient boosting machine para modelar la importancia
de las variables sobre la diversidad biolégica de las comunidades.

Los resultados indicaron que la edad y el indice de masa corporal fueron las va-
riables mas importantes en explicar la diversidad de bacterias. Curiosamente, varias
especies de bacterias conocidas por estar asociados con la dieta y la obesidad, fue-
ron identificadas como caracteristicas relevantes. El analisis topolégico de los mapas
auto-organizados identifico ciertos grupos de nodos de caracteristicas similares en los
metadatos de los sujetos y grupos de bacterias.

Se concluye que los resultados representan un enfoque que podria ser considerado,
en futuros estudios, como un potencial complemento en reportes de salud para ayudar
a los profesionales de la salud a personalizar el tratamiento del paciente o apoyo a la

toma de decisiones.

Palabras clave: microbiota intestinal, mapas auto-organizados, random forest,

grandient boosting machine, medicina personalizada, bioinformatica.



Abstract

The human gastrointestinal tract is colonized by an abundance of communities of
bacteria, viruses, fungi and archaea, living in balance with each other and with the
human host. There are millions of microorganisms that make up the so-called gut
microbiota, with very important roles in the well-being, health maintenance as well
as the appearance of various diseases ranging from irritable bowel syndrome, cancer

to depression.

This thesis proposes a data mining approach to analyse a set of gut microbiota data
from healthy individuals, using machine learning algorithms to identify biomedically
relevant relationships between demographic and biomedical variables of the subjects

and patterns of abundance of bacteria.

The study was carried out focusing on the two most abundant human gut microbio-
ta groups (or phyla), such as Bacteroidetes and Firmicutes. Both subsets of bacterial
abundances together with the metadata variables were subjected to an exploratory
analysis, subsequently using principal component analysis and clustering algorithms
in order to characterize the presence of natural clusters in the data, in addition to

evaluating their variability.

The self-organizing map algorithm was also used, whose visualization power re-
presents a valuable analysis tool since it integrates multivariate information through

different component planes.

Finally, to evaluate the relevance of the variables on the biological diversity of
the microbial communities, two ensemble-based methods such as random forest and

gradient boosting machine were used.
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Results showed that age and body mass index were the most important features
at explaining bacteria diversity. Interestingly, several species of bacteria known to
be associated to diet and obesity were identified as relevant features as well. In the
topological analysis of self-organizing maps, we identified certain groups of nodes with
similarities in subject metadata and gut bacteria.

It is concluded that the results represent an approach that could be considered,
in future studies, as a potential complement in health reports so as to help health

professionals personalize patient treatment or support decision-making.

Keywords: gut microbiota, self-organizing maps, random forest, gradient boos-

ting machine, personalized medicine, bioinformatics.
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Capitulo 1

Introduccion

Los seres vivos estan clasificados dentro de tres grandes dominios: Bacterias, Ar-
queas y Eucariotas, tal cual indica el modelo conocido como &arbol de la vida, que
explora la evolucion y las relaciones de todos los organismos (Figura . Una ra-
ma del arbol representa a los eucariotas, que incluye animales, plantas, hongos, algas
y protozoos. La segunda rama describe a las bacterias; microorganismos unicelula-
res (algunas de los cuales seran detallados més adelante). Y la tercer rama abarca a
arqueas, microorganismos presentes en ambientes considerados extremos para la vi-
da (en términos de temperatura, pH, salinidad y anaerobiosis) y no extremos, como
océanos, sedimentos de agua dulce y suelos [Chaban et al., 2006].

Desde organismos simples compuestos por una tnica célula (como arqueas, bacte-
rias, protozoos, algunas algas y hongos) hasta los complejos organismos multicelulares
(tal como los humanos), las instrucciones necesarias para la creacion de biomoléculas
y mantenimiento de funciones celulares durante la vida de un organismo estan codifi-
cadas en la molécula de acido desoxiribonucleico (ADN). Esta molécula esta formada
por un par de cadenas largas pareadas, conformada por cuatro tipos de mondémeros
(Adenina [A], Timina [T}, Citosina [C| y Guanina |G]) unidos en una secuencia lineal.
El ADN contiene las instrucciones biologicas para producir, por ejemplo, proteinas
(un tipo de biomolécula con diversos roles en la célula, tal como formar estructuras
biologicas). También se incluyen instrucciones para mecanismos de reproduccion, fun-

ciones especializadas, interaccion con otras células y respuestas a senales del entorno,
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26 CAPITULO 1. INTRODUCCION
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Figura 1.1: Esquema actual del arbol de la vida, comprendiendo la diversidad total representada por
genomas secuenciados. El arbol incluye 92 nombres de divisiones (phyla) de Bacterias, 26 phyla de
Arquea y los 5 supergrupos de Eucariotas. Adaptado de [Hug et al., 2016].

etc. En definitiva, las instrucciones para mantener la vida y hacer tnica a cada especie.
Estas instrucciones en forma de combinaciones de los cuatro monoémeros A, T, C
y G (conocidos como nucleotidos) estan almacenadas en forma de gen, definido como

una unidad funcional de ADN que codifica moléculas cuyas funciones dirigen todas

las actividades de la vida [Alberts et al., 2002|. Esta codificacién de la informacion
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genética es similar a la brindada por la secuencia de unos y ceros en archivos de
computadora. Los genes funcionan como elementos contenedores de informacién que
determinan las caracteristicas de una especie en su totalidad y de los individuos dentro
de la misma.

Teniendo en cuenta que esta Tesis estudia la abundancia de bacterias intestinales
y su interacciéon con el hospedador humano, es necesario describir muy brevemente
algunas diferencias entre ambos tipos de organismos desde el punto de vista de la
organizacion celular de la molécula de ADN.

En el interior celular de las bacterias, el ADN se encuentra libre, sin un compar-
timento nuclear definido que lo separe del resto de los componentes intracelulares.
Y existe como molécula desnuda, lo que quiere decir que no estéd acompanado en su
estructura por ningin complejo proteico u otras macromoléculas. Estas caracteristi-

cas son tipicas de organismos clasificados como Procariotas, a los cuales pertenecen

Bacterias y Arqueas (Figura[L.2).

plasma DNA cell wall flagellum
membrane \ { ‘.
I ‘. wl

| \ /

1 um

ribosomes

Figura 1.2: Esquema de una célula procariota. En este ejemplo, la estructura de la bacteria Vibrio
cholerae mostrando su organizacion interna simple. Como muchas otras especies, V. cholerae tiene
un flagelo que rota como propulsor de movimiento de la célula. Adaptado de [Alberts et al., 2002].

En comparacion, en el interior de una célula eucariota (por ejemplo, la humana)
la molécula de ADN si estd en un compartimento definido llamado nicleo, compuesto
por una membrana nuclear que permite la comunicacién y transito de moléculas entre
el espacio intracelular y el interior del nucleo (Figura . Ademas, el ADN est4a
acompanado en su estructura por un complejo proteico formando cromosomas (Figura
[1.4). Estas son caracteristicas de organismos clasificados como Eucariotas (a los cuales

pertenece el ser humano).
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Figura 1.3: Esquema de una célula eucariota. El esquema corresponde a una célula animal, pero casi
todos los componentes se encuentran también en plantas y hongos, ademas de eucariotas unicelulares
como levaduras y protozoos. Adaptado de [Alberts et al., 2002].
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Figura 1.4: Estructura del ADN en una célula eucariota. E1 ADN se encuentra en el interior del
nicleo de una célula, donde forma los cromosomas. Los cromosomas contienen proteinas llamadas
histonas sobre las cuales se enrolla el ADN. Adaptado de www.cancer.gov.

En las diferencias mencionadas a nivel de organizacion del ADN subyacen a su
vez diferentes y complejos mecanismos de regulaciéon de expresion de genes en un
producto funcional. Sin embargo, en todas las células de organismos vivos (tanto

eucariotas como procariotas) rige un principio (en gran parte fundamental, aunque
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existen excepciones) denominado dogma central de la biologia molecular. El mismo se
refiere al flujo principal de la informacion genética que va desde el ADN (que contiene
la informacion necesaria para la produccion), al acido ribonucleico (ARN, que actiia
como un intermediario) y a las proteinas. Cuando la célula necesita una proteina
determinada, la secuencia de nucledtidos del gen (ubicado en el ADN) es copiada
primero en una molécula de ARN (proceso denominado transcripcion). Estas copias
de ARN son usadas directamente como moldes para dirigir la sintesis de la proteina
en cuestion (proceso conocido como traduccion). Por lo tanto, el flujo de informacion
genética en las células es desde el ADN a ARN a proteina (Figura . En todas
las células, la expresion de genes individuales es un proceso altamente regulado: una
célula no produce el repertorio total de posibles proteinas a toda velocidad todo el
tiempo sino que ajusta la tasa de transcripcion y traduccion de diferentes genes de
manera independiente, de acuerdo a la necesidad [Alberts et al., 2002].

Esta descripcion muy general sobre ciertos conceptos fundamentales de biologia
molecular es necesaria para brindar un contexto a términos como ‘gen’, ‘expresion
génica’ y demas, dado que los datos de microbiota intestinal analizados en esta Tesis
fueron obtenidos mediante una técnica de biologia molecular mencionada en secciones

posteriores.

1.1. Microbioma

Una gran diversidad de microorganismos abundan en las superficies e interior del
cuerpo humano, desde la piel, cavidades orales y genitales, tracto respiratorio y el
sistema gastrointestinal. Los microorganismos incluyen a bacterias, arqueas, virus y
hongos, los que en conjunto constituyen la microbiota [Lloyd-Price et al., 2016]. Las
comunidades de microorganismos se distribuyen en diferentes composiciones depen-
diendo del sitio en el hospedador (Figura [L.6).

El creciente entendimiento de la microbiota humana ha significado un cambio de
paradigma en las ciencias biomédicas en los tltimos anos, dado que los microorga-

nismos eran considerados principalmente como patdgenos [Sansonetti, 2011]. De esta
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Figura 1.5: Relacién entre la informacion genética contenida en el ADN y las proteinas.

manera, se tiene cada vez méas conocimiento de las complejas y dinamicas interaccio-
nes de convivencia entre la microbiota y el hospedador, es decir, relaciones biologicas
simbioticas. La simbiosis se refiere a la relaciéon cercana y mutuamente beneficiosa
entre dos organismos diferentes y abarca al comensalismo, mutualismo y parasitismo.
Las bacterias tienen una larga historia de simbiosis: en el comensalismo, la relaciéon
entre ambos organismos es neutra ya que ninguna de las partes saca provecho de la
otra ni se provocan perjuicio mutuo alguno. En el mutualismo, ambos organismos sa-

can provecho de la relacion. Y en el parasitismo, un organismo se aprovecha del otro

mientras lo dana |European Society Neurogastroenterology and Motility, 2020].

Existe una variedad de interacciones simbioticas entre el humano y su microbiota
en el contexto del mantenimiento de la homeostasis. Por ejemplo, en el ecosistema va-

ginal de mujeres en edad reproductiva, las bacterias pertenecientes principalmente al
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Figura 1.6: Composicién de comunidades de microorganismos en diferentes partes del cuerpo en
un individuo sano. Se indican las abundancias relativas de los seis grupos dominantes de bacterias.

Adaptado de [Spor et al., 2011].

género Lactobacillus parecen tener un papel fundamental en el sistema de defensa del
nicho: se hipotetiza que mediante la produccion de acido lactico, produccion de com-
puestos bacteriostaticos y bactericidas o por exclusion competitiva se logra disminuir

el pH, lo cual acttia como una proteccion contra la colonizaciéon excesiva por mi-

croorganismos patogenos, tal como la levadura Candida albicans |Ravel et al., 2011],

|Tortora et al., 2007|. La composicion de la microbiota en cualquier nicho del cuerpo

puede ser perturbada ante la presencia de factores externos, provocando una disrup-
cion en las relaciones simbioticas entre el hospedador y los microorganismos asociados.

Este desequilibrio persistente, conocido como disbiosis, esté asociado a enfermedades

|Floch et al., 2016].

La presencia de diversas comunidades de bacterias en el cuerpo humano representa
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una importante expansion funcional del genoma hospedador, es decir, un aporte de
caracteristicas que los humanos no necesitaron evolucionar por su cuenta (revisado en
|Gill et al., 2006]). Por ejemplo, el genoma bacteriano aporta varios tipos de enzimas
que participan en la digestion de ciertos compuestos que no pueden ser digeridos en
el estomago, como componentes vegetales o ciertos azuicares |Larsbrink et al., 2014].
De esta manera, existe una contribuciéon relevante al metabolismo y fisiologia del
hospedador por parte de algunas bacterias comensales. El genoma del total de los
microorganismos que habitan los diferentes nichos de un organismo vertebrado es lo
que se conoce como microbioma.

La microbiota es un ecosistema vivo y como tal, las tasas de crecimiento y su-
pervivencia de sus poblaciones componentes pueden fluctuar. Se considera que la
microbiota presenta dos caracteristicas muy importantes: plasticidad y resiliencia
|[Ruggles et al., 2018| [Liu et al., 2019]. La resiliencia se pone en evidencia cuando nos
exponemos a agentes estresores temporales, tales como cambios en la dieta o el con-
sumo de antibiéticos: la microbiota responde adaptandose y recuperando el estado
basal una vez que el cesa el estresor |Greenhalgh et al., 2016]. Sin embargo, también
presenta la caracteristica de flexibilidad, porque en su constituciéon influyen varios
factores, tales como la genética del hospedador, el entorno, el estado nutricional, edad

y estilo de vida, entre otros (Figura .

1.1.1. Microbioma intestinal

En humanos, el tracto gastrointestinal (GI) comienza en la cavidad oral y contintia
a través del estomago e intestinos, finalizando en el ano.

El complejo consorcio de millones de microorganismos que habitan el tracto GI
se ha convertido en un tépico de gran interés debido a su importante influencia en
estados de fisioldgicos o patologicos.

A lo largo del tracto GI se diferencian nichos fisioloégicos asociados a una densidad
y composicion de microorganismos caracteristicos. Esta estratificacion espacial hete-

rogénea se distribuye desde la boca hasta el recto y también a nivel transversal (desde
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Figura 1.7: Esquema de la complejidad de interacciones entre el hospedador, la microbiota y el
ambiente. Adaptado de |[Eloe-Fadrosh and Rasko, 2013].

la mucosa hacia el lumen, Figura[1.8). Algunos de los factores que influyen en la hete-
rogeneidad de distribucion espacial de la microbiota del tracto GI son el pH, nivel de
oxigeno, gradientes quimicos y de nutrientes, péptidos antimicrobiales y caracteristicas

fisicas del intestino, entre otros [Donaldson et al., 2016, [Tropini et al., 2017].

Diversos trabajos en modelos animales y humanos han destacado la asociacion de
la disbiosis intestinal con una lista de enfermedades cronicas que incluyen obesidad,
sindrome de colon irritable, diabetes, cancer, y neurologicas como Parkinson, entre

otras [Backhed et al., 2004, Matsuoka and Kanai, 2015, [Dutta et al., 2019].

Mientras que muchas bacterias estan asociadas con enfermedades, la microbiota
intestinal tiene un participacién esencial en diversas funciones beneficiosas para la
salud, tal como la digestion, sintesis de vitaminas y aminoéacidos esenciales, absorcion
de calcio, magnesio y hierro, fermentacion de componentes no digeribles y y protecciéon
del intestino ante patogenos, entre otros [Egert et al., 2006| Backhed et al., 2005].

Se cree que durante la gestacion, el feto humano se desarrolla en un ambiente libre

de bacterias y al momento del parto, el recién nacido es expuesto a un amplio espectro

de microorganismos que empiezan a colonizar de una manera altamente sincroniza-
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Figura 1.8: Habitats de la microbiota en la porcion baja del tracto GI. Adaptado de
[Donaldson et al., 2016

da el intestino neonatal, contribuyendo asi a las funciones de proteccién, inmunes
y metabodlicas. El pasaje a través del canal de parto, el contacto con la microbiota
vaginal, fecal y de piel de la madre son factores que determinan la adquisicion y es-
tablecimiento de la microbiota inicial en los recién nacidos. En este sentido, existe
evidencia de que los nacidos mediante parto vaginal adquieren comunidades bacte-
rianas similares a la microbiota vaginal de su madre, con predominio de especies
de Lactobacillus, Prevotella o Sneathia spp. Mientras que en los nacidos por cesarea
predominan comunidades bacterianas similares a las encontradas en la superficie de

la piel, con dominancia de Staphylococcus, Corybacterium y Propionibacterium spp

[Dominguez-Bello et al., 2010].

La diversidad de las poblaciones que componen la microbiota intestinal es baja en
los primeros periodos post-natales y va incrementando con el transcurso del tiempo. Es

probable que el aumento en diversidad y riqueza de especies sea el reflejo del aumento
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de tamano del intestino, lo cual va asociado también con una mayor tasa de interaccio-

nes con nuevas bacterias y la proliferacion de nichos ecologicos |[Koenig et al., 2011].

El periodo de la infancia humana representa para la microbiota intestinal una etapa
de rapida colonizaciéon de microorganismos que esté influenciada por diversos factores,
como tipo de parto, alimentaciéon con leche materna o férmula, duracion del periodo

de lactancia, introducciéon de alimentos sélidos, enfermedad, uso de antibiéticos, etc.

(Figura[[9)
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Figura 1.9: Variacion de la abundancia de los principales grupos de bacterias (Actinobacteria, Bac-
teroidetes, Firmicutes y Proteobacteria) en el microbioma intestinal en la fase temprana de la nifiez
ante diversos eventos como consumo de leche materna, formula, antibioticos (amoxicilina y cefdinir)
y alimentos procesados. Los niimeros indican dias postnacimiento. Adaptado de [Spor et al., 2011].

De esta manera, el entendimiento de los factores y mecanismos que afectan al
ensamblado y mantenimiento de la microbiota intestinal permite aportar un perfil de

comprension adicional al tratamiento de enfermedades tan complejas.

1.1.2. ;Coémo se estudia el microbioma?

La biodiversidad de la microbiota humana ha estado por muchos anos subestimada
debido fundamentalmente a la limitacion de los métodos de aislamiento y cultivo de
poblaciones de bacterias. Sin embargo, la innovaciéon tecnologica de los tltimos anos
ha permitido profundizar el conocimiento de las caracteristicas, diversidad y funciones
de la gran cantidad de microorganismos intestinales en el humano.

La investigacion de la microbiota intestinal puede ser abordada mediante estudios

basados en el ADN y pueden ser clasificados en dos categorias principalmente:

» Los que acceden directamente al contenido genético de comunidades enteras de

microorganismos en muestras de ambiente natural (suelo, agua, intestino, etc),
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area conocida como metagenémica.

= Los enfocados en uno o unos pocos genes marcadores. Esto representa una he-
rramienta clave de estudio, dado que a través del perfil de expresion de un gen
marcador, es posible caracterizar la composicion y abundancia de los microorga-
nismos presentes. Un gen marcador es un segmento de ADN del cual se conoce su

ubicacién en el mismo y puede ser rastreado a través de sucesivas generaciones.

En esta ultima categoria, el analisis del gen marcador se centra principalmente en
el gen del ARN ribosomal de la subunidad pequena, conocido como 16S rRNA. La
importancia de utilizarlo como una suerte de ‘codigo de barras’ se debe a la expresion
ubicua del gen: todas las bacterias y arqueas tienen el gen 16S.

El gen 16S rRNA tiene varias regiones conservadas en su secuencia (en biologia,
una region conservada se refiere a una secuencias idéntica o similare entre especies
mantenida por seleccion natural) y nueve regiones hipervariables (denominadas V1-
V9) que representan suficiente diversidad de secuencia para realizar la identificacion

y clasificacion de bacterias en diferentes grupos (Figura |1.10)).

Codigode  Secuencia

Adaptador  parras universal
Prime;‘ T — FAnst
Forward g e
-w]vz-\rB-W-W-VﬁlW-VS-W
: 1542
i 165 rRNA
Producto
PCR

Figura 1.10: Esquema del gen 16S rRNA, indicando las regiones conservadas (en violeta) e hipervaria-
bles V1 a V9 (en amarillo). En este ejemplo, la region comprendida entre las flechas primer forward
y reverse es la region target a amplificar y analizar (producto PCR). Las diferencias encontradas en
ese fragmento amplificado permitiran determinar las diferencias de abundancias de bacterias en una
muestra. Adaptado de [Del Chierico et al., 2015]

Las caracteristicas mencionadas del gen permiten cuantificar las abundancias di-
ferentes de cada grupo de bacterias en base a la variabilidad de secuencia en una

determinada region hipervariable en estudio. Asi, es posible identificar la composicion
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taxonomica de la microbiota (Figura [1.11]).
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Figura 1.11: La composicién de la comunidad se determina amplificando el gen 16S rRNA. Las
secuencias muy similares se agrupan en unidades taxonomicas operativas (OTU), las cuales son
comparadas con bases de datos de organismos reconocidos y analizadas en términos de abundancia
o diversidad filogenética. Adaptado de [Morgan et al., 2013].

Las técnicas para caracterizar la microbiota intestinal dependen de métodos de

biologia molecular independientes del cultivo celular e incluyen:
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= Tecnologias de secuenciacién a gran escala, como la secuenciacién de proxima
generacion (NGS, Nezt Generation Sequencing).

= Microarreglos o microarrays filogenéticos de ADN.

A continuacion se describiran las caracteristicas de los microarrays filogenéticos

dado que los datos usados en esta Tesis fueron obtenidos mediante dicha técnica.

1.1.3. Microarrays filogenéticos

Un microarray emplea sondas de ADN (fragmentos cortos, de pocos nucledtidos
de longitud) inmovilizadas y organizadas de manera predeterminada en forma de
grilla en una placa de vidrio o silice. Las sondas estan dispuestas en una serie de
puntos de alta densidad, donde cada punto corresponde a una sonda disenada para
ser complementaria a una secuencia especifica de ADN proveniente de la muestra
a analizar. Por ejemplo, si se quiere analizar la expresion de un gen de interés en
una muestra, es posible extraer todo el conjunto de genes que son expresados en ese
momento por las células (una suerte de instantanea génica). Los mismos son marcados
con fluorescencia y, luego de incubar en condiciones favorables, los genes presentes que
hayan hibridado con las sondas de la placa emitiran una senal de fluorescencia. La
intensidad de fluorescencia emitida en cada posicion en el chip refleja la abundancia
del gen correspondiente a esa secuencia. De esta manera, es posible examinar los
patrones de expresion génica global en un momento determinado (Figura[1.12)).

En particular, un microarray filogenético contiene sondas complementarias a una
determinada region hipervariable del gen 16S rRNA. Puede ser usado para determinar

con exactitud las diferencias en abundancias relativas y diversidad de bacterias.

1.2. Bioinformatica

En todos los sistemas biologicos, la generacion de informacién ha sido siempre
un componente natural, inherente y dinamico. La finalizaciéon del Proyecto Genoma

Humano (HGP, por sus siglas en inglés) en 2003 y los posteriores resultados de se-



1.2. BIOINFORMATICA 39

Muestra A Muestra B

AN AN Obtenciéndefodos los oAuuy oA
NN AN genes expresados AN AN

|

AN AU Preparacion y marcacion AV SV
FAVAVA INASAYS fluorescente FaVa W, Ve Ve Ve ™

|

Hibridacidn sobre el
microarray

Escaneo de sefiales de fluorescencia
lueqo de |a hibridacion

@ No presente

Presente en
ambas

O Solamente en A
. Solamente en B

Figura 1.12: Diagrama basico de la técnica de microarray de ADN con dos marcas fluorescentes.
Cada spot representa un tnico gen. Los microarrays de ADN permiten analizar la expresion de miles
de genes simultaneamente.

cuenciacion de genomas de otros organismos representé un cambio fundamental en las
biociencias debido a la abundante disponibilidad de datos biolégicos. Esta situacion
generd a su vez una demanda de herramientas computacionales altamente eficientes

para el almacenamiento en bases de datos especificas, analisis e interpretacion. La
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combinacion de varias disciplinas como ciencias matematicas, estadistica, ciencias de

la computacion, biologia y medicina ha posibilitado el desarrollo de la Bioinformatica

(Figura(1.13)).

Herramientas para el Trabajo en equipos
diagnostico multidisciplinarios

Resolucion de
problemas biolégicos

Figura 1.13: Caracteristicas que forman parte de la Bioinformética.

En este sentido, se define a la Bioinformatica como una subdisciplina de la biolo-
gia y las ciencias de la computaciéon que se encarga de adquirir, almacenar, analizar
y diseminar la informacion biologica, en gran parte correspondiente a las secuencias
de ADN y aminoéacidos. La Bioinformatica usa programas informéticos que tienen
muchas aplicaciones, como por ejemplo: determinar las funciones de genes y protei-

nas, establecer relaciones evolutivas y predecir la conformaciéon tridimensional de las

proteinas. |[National Human Genome Research Institute, 2020].

El gran salto de innovacién tecnologica ha aumentado considerablemente la faci-
lidad de produccion y reducido significativamente el costo de recopilar a gran escala
datos de miles de biomoléculas (genes, proteinas y metabolitos, principalmente). De
esta manera, se permitio el crecimiento de la genémica, proteémica y metabolémica,

todas areas de estudio que se enfocan en el estudio de un sistema biol6gico de manera
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holistica [Horgan and Kenny, 2011] (Figura |1.14]).

Biologia molecular Omicas Analisis
convencional individuales multi-omico
Genoma
Transcriptoma
Proteoma

A LT P

Figura 1.14: Un grupo de moléculas con propiedas quimicas similares (genoma, proteoma, meta-
boloma) es una capa Omica en esta representacion. La Bioinformatica permite analizar y generar
conocimiento biologico a partir de los distintos niveles de enfoque: mediante la acumulacion de evi-
dencia sobre moléculas especificas en la biologia molecular convencional hasta la reconstrucciéon de
redes de datos 6micos. Adaptado de [Yugi et al., 2016]

Estas tecnologias "émicas"han tenido un gran impacto en el descubrimiento de
métodos diagnosticos, biomarcadores y drogas, importantes en la era de la Medicina
de Precision, un concepto que amplia el conocimiento biolégico y explora la gran di-
versidad de los individuos dentro de las caracteristicas de una poblacion, para brindar
cuidados de salud personalizados.

El enfoque bioinformatico mediante el uso de herramientas de aprendizaje automéa-
tico permite una integracion exhaustiva de datos clinicos multi-6micos, interviniendo
en etapas como el manejo y analisis de informacion genética, interpretacion de la fun-
cionalidad de genes, mecanismos de regulacion celulares, seleccion y diseno de drogas

target, identificacion de enfermedades, entre otras.

1.3. Aprendizaje Automatico

La generacion de conocimiento biologico a partir del gran flujo de datos generados
por las nuevas tecnologias en las ciencias biomédicas requiere el uso de herramientas y

técnicas provenientes de las ciencias de la computacién para complementar el anélisis
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bioinformético.

El Aprendizaje Automéatico o Machine Learning (ML) es una rama de la Inteligen-
cia Artificial e incluye un conjunto de métodos que apuntan a que un sistema aprenda
un modelo (hipotesis) a partir de una cantidad determinada de datos, tal que pueda
identificar uno o més patrones contenidos en los mismos. Los patrones identificados
(aprendidos) pueden ser usados para hacer estimaciones (predicciones) sobre datos
nuevos similares a los datos usados para armar el modelo. En principio existen dos

tipos principales de aprendizaje usado en ML: supervisado y no supervisado (Cuadro

).

Supervisado No Supervisado
Datos Pre-categorizados y Sin categorizar y clases
cantidad conocida de no conocidas
clases
Objetivo Prediccion y Reconocimiento de
Clasificacion patrones
Algoritmo Clasificacion y Regresion — Clustering y Asociacion
Entrenamiento Conjuntos de Solamente en base a
entrenamiento y propiedades intrinsecas
evaluacion de datos

Cuadro 1.1: Comparacion de las principales caracteristicas del aprendizaje supervisado y no super-
visado.

Los métodos de aprendizaje supervisado generan modelos en base a datos de
entrenamiento, los cuales representan caracteristicas z;, 2,... ,z,, evaluadas en n
observaciones y una respuesta objetivo de salida Y, la cual es cuantificada en esas
mismas observaciones. El aprendizaje supervisado formaliza una expresion que mapea
los datos de entrenamiento y la respuesta target. Una vez que el sistema aprendié esta
funcion, el modelo podré predecir Y usando 1, x9, ... ,x, ante la presentacion de un
nuevo dato.

Por otra parte, el aprendizaje no supervisado es una aproximaciéon aplicable
cuando la variable de respuesta resultante Y es desconocida. Se tiene solamente un

conjunto de caracteristicas x1,%s,...,7, evaluadas en n observaciones, a partir de las
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cuales el sistema aprende a hacer inferencias de acuerdo a similaridades y caracteris-
ticas intrinsecas. Dado que no se proporcionan etiquetas en los datos, no existe una
forma especifica de comparar el rendimiento del modelo en la mayoria de los métodos
de aprendizaje no supervisados. Los principales algoritmos usados en cada tipo de

aprendizaje estan indicados en la Figura [I.15]

MACHINE LEARNING

r . 4 !
APRENDIZAJE APRENDIZAJE
SUPERVISADO NO SUPERVISADO

L A
'l ™ r B ' ~,
CLASIFICACION REGRESION AGRUPAMIENTO
LN A LN o LN A
r Y ra "y ra S
Maquina de Soporte Rearesion lineal. GLM K-means, K-medoids,
Vectorial g : Fuzzy C-means
LS .J &
' ™ r ~ I ~
Analisis Discriminante Metodos de ensemble Jerarquico
5 " L A . A
Fa N " Fa ™
Naive Bayes Arboles de Decision Modelo Oculto de
Markov
L8 A LS 7 LS A
i i’ If Bt If Bt
K-nearest neighbors Redes Neuronales Redes Neuronales
L - N 4 5 4
If T

Redes Neuronales
' "

Figura 1.15: Principales algoritmos de ML.

Debido a su particular capacidad para manejar grandes y complejos conjuntos
de datos y hacer predicciones sobre los mismos mediante la generaciéon de modelos

precisos, el uso de ML se expandi6 rapidamente en la comunidad de biociencias y en

particular en el analisis bioinfoméatico |Lai et al., 2018| [Shastry and Sanjay, 2020].
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1.4. Objetivos y Sinopsis
El objetivo general de esta tesis es contribuir a la caracterizacion del microbio-

ma intestinal humano en una subpoblaciéon de individuos mediante el enfoque de un

analisis de mineria de datos y aprendizaje automatico.

Por ello, los objetivos especificos son:

» Realizar el analisis bioinforméatico de los datos mediante el uso de algoritmos de
aprendizaje automatico, ampliando resultados previamente publicados mediante

la busqueda de potenciales asociaciones biol6gicas no descritas previamente.

» Determinar la importancia biomédica de las relaciones entre las variables de-
mograficas de los pacientes y la informacién obtenida a partir del microbioma

fecal.

= Seleccionar las herramientas de aprendizaje automéatico mas tutiles para analizar

y visualizar los resultados de bioinformatica.

La tesis estd organizada de la siguiente manera:

» En el Capitulo (1] (pagina se presentan los conceptos basicos de biologia
molecular y microbioma intestinal necesarios para establecer el marco teorico

de esta tesis, ademéas de aprendizaje automético.
= En el Capitulo [2] (pagina se describen los materiales y métodos usados.

» En el Capitulo [3| (pagina se realiza una descripcion y analisis exploratorio

del conjunto de datos.

= En el Capitulo 4] (pagina se analiza la dimensionalidad mediante Anélisis de

Componentes Principales (PCA) y agrupamiento de los datos.

» En el Capitulo || (pagina se implementa el método no supervisdo de Mapas
Auto-Organizados (SOM).
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= En los Capitulos[6] (pagina[l01]) y [7] (pagina [113)) se implementan los algoritmos

supervisados Random Forest y Gradient Boosting Decision Tree, respectivamen-

te.

» En el Capitulo 8 (pagina [123]) se discuten los resultados obtenidos y su signifi-

cancia biomédica en el estudio del microbioma humano.

= Finalmente, en el Capitulo |§| (pagina [129) se resume brevemente los resultados

y propone recomendaciones para anéalisis futuros.

Para llevar a cabo los objetivos planteados, se muestra a continuaciéon un esquema

de los pasos y métodos usados (Figura [1.16)):

Base de datos original
N=1172 5 variables de metadatos 130 grupos

Analisis exploratorio
Curacién de los datos
Capitulo 4

Agrupamiento y PCA z
Capitulo 5 w
c =
. 3
] Bacteroidetes 38
Self-Organizing Maps 8 8
Capitulo 6 e
Random Forest o
Capitulo 7 £2
3%
— Firmicutes & g
Gradient Boosting Model oy @
Capitulo 8 @

Figura 1.16: Diagrama de flujo que ilustra el flujo de trabajo general del enfoque metodolégico en
esta tesis
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Capitulo 2

Materiales y Métodos

2.1. Conjunto de datos

Los datos utilizados en esta tesis fueron obtenidos del repositorio digital DRYAD
[Dryad Digital Repository, 2021 que ofrece diversos tipos de datos curados para uso
libre en investigaciéon. El conjunto de datos usado incluye informacién de 1172 indi-

viduos adultos provenientes de 15 paises occidentales agrupados en 6 regiones:

Europa Central (Bélgica, Dinamarca, Alemania, Paises Bajos).

Europa del Este (Polonia).

Paises nordicos (Finlandia, Noruega, Suecia).

Europa del Sur (Francia, Italia, Serbia, Espana).

Reino Unido/Irlanda.

Estados Unidos.

A partir de muestras de materia fecal de los individuos, se determiné la abundancia
relativa para 130 grupos de bacterias intestinales a través de las intensidades de senal
del gen 16S rRNA, frecuentemente usado para la identificacién de bacterias poco

descriptas o no cultivables. Los valores de intensidad fueron generados mediante el

47
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uso de microarrays filogenéticos HITChip. Estos tipos de microarrays ofrecen una
plataforma de anélisis sensible mediante la deteccion de las regiones hipervariables V1
y V6 del gen 16S rRNA, pudiendo detectar 1033 tipos de bacterias que representan
la mayoria de la diversidad bacteriana en el intestino humano. Los 130 grupos de
bacterias son referidas como especies y relacionados, apareciendo el término abreviado
como .° rel".

Los metadatos incluian el origen geografico de los individuos (referido en el texto
como "Nacionalidad"), categoria del indice de masa corporal (indicado como "BMI",

por sus siglas en inglés), edad, sexo e indice de Shannon de diversidad bacteriana.

2.2. Procesamiento y limpieza

Los datos extraidos del repositorio publico contenfan algunos valores faltantes
(NAs), lo cual podia representar un inconveniente al momento de aplicar algunos
algoritmos. Se usaron las funciones de los paquetes VIM [Kowarik and Templ, 2016]
y tidyverse [Wickham et al., 2019] en R para evidenciar los NAs. Las registros que
contenian NAs fueron cuidadosamente removidos sin causar sesgo en el conjunto de
datos. De esta manera, no se utilizéo ningtin método de imputacion.

El conjunto de datos final estuvo representado por 1056 registros completos con-
teniendo datos de abundancia para 130 bacterias y metadatos de los individuos. Para
los graficos del analisis exploratorio se usaron las funciones del paquete ggplot2 en R

[Wickham, 2016].

2.3. Mapas auto-organizados (SOM)

La grilla en dos dimensiones del SOM puede ser implementada en diferentes topo-
logias de n-filas x m-columnas.

Se seleccion6 una topologia hexagonal regular y se entren6é el SOM usando 750
neuronas, en grillas de 25 x 30.

Se usaron dos subconjuntos de datos para el entrenamiento, correspondientes a los



2.4. ALGORITMOS BASADOS EN ARBOLES DE DECISION 49

dos grupos mayoritarios de bacterias intestinales (Bacteroidetes y Firmicutes). Los
datos fueron escalados usando escala logaritmica en base 10 antes de ser procesados en
el SOM. El entrenamiento y la visualizacion del SOM fueron implementados mediante
el paquete kohonen de R [Wehrens and Kruisselbrink, 2018].

Para visualizar los resultados del SOM, se usaron mapas de calor y de agrupa-
miento. Se utilizé6 agrupamiento jeréarquico sobre el SOM entrenado.

Los mapas de calor fueron generados mediante el mapeo por separado de cada
elemento en los pesos de un nodo sobre el mapa 2D. La escala de color fue configurada
para que el color rojo represente el valor més alto en el mapa y el color azul represente
el valor més bajo.

El nimero total de mapas de calor que se obtienen es igual a la cantidad de
elementos que el peso de un nodo contiene (es decir, la cantidad de variables que

tienen los datos de entrenamiento).

2.4. Algoritmos basados en arboles de decisién

Los datos de abundancia de bacterias y los metadatos fueron usados como regre-
sores para generar un modelo de prediccion de la diversidad usando Random Forest
y Gradient Boosting Decision Trees, implementados mediante las herramientas DRF
(Distributed Random Forest) y GBM (Gradient Boosting Machine) provistas por la
interfase R de h20.ai [h20, 2020].

Se usaron dos subconjuntos de datos para el entrenamiento, correspondientes a los
dos grupos mayoritarios de bacterias intestinales (Bacteroidetes y Firmicutes).

En el entrenamiento de los modelos de regresion se considerd cross-validation=10
y el desempeno fue evaluado considerando métricas de error como el error absoluto
medio (MAE). Se calibré un nimero variable de arboles, luego del cual se selecciond

el mejor modelo de regresiéon en ambos métodos.
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Capitulo 3

Analisis exploratorio de la poblaciéon

en estudio

El trabajo original que inspir6 el uso de los datos para la realizacion de la presente
tesis estudi6 la distribucion de bacterias a lo largo de gradientes fluidos o mediante
cambios abruptos entre estados estables alternativos, una propiedad caracteristica de
un sistema ecologico [Lahti et al., 2014]. En base a este concepto, los autores observa-
ron la existencia de dos estadios contrastantes de abundancia para ciertas poblaciones
de bacterias: alta o baja abundancia, mostrando una estabilidad reducida entre estas
dos fases. Para tener otro enfoque de analisis sobre el conjunto de datos, a continua-
cion se describiran las caracteristicas de los datos y un analisis exploratorio de los

mismos.

3.1. Identificacion de valores faltantes

El problema de la existencia de datos faltantes en conjuntos de datos reales es
relativamente comtun y puede tener un efecto significativo en las conclusiones a extraer.
El analisis inicial del conjunto de datos total mostro que las variables correspondientes
a metadatos fueron las tnicas que presentaron valores faltantes (NAs) y no asi las

variables correspondientes a los niveles de abundancia para cada bacteria (Figura
5).

o1
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La variable BMI acumulé un 9 % de NAs, seguido por Edad, Sexo y Nacionalidad
(Cuadro 3.1)).

BMI
Edad .

Sexo -

Nacionalidad .

Tannerella []
1D .
Prevotella tannerae .
Prevotella ruminicola .
Prevotella oralis .
Prevotella melaninogenica .
Parabacteroides distasonis .
Diversidad .
Bacteroides vulgatus .
Bacteroides uniformis .
Bacteroides stercoris L}
Bacteroides splachnicus .
Bacteroides plebeius .
Bacteroides ovatus .
Bacteroides intestinalis .
Bacteroides fragilis .
Allistipes .

0 25 50 75 100

Cantidad de datos faltantes

Figura 3.1: Cantidad de valores faltantes en el conjunto de datos total. De las 130 poblaciones
de bacterias, ninguna present6 valores faltantes. Se muestran solamente una cantidad pequena de
bacterias.

Variable Cantidad %
BMI 106 9
Edad 56 4.7
Sexo 37 3.1

Nacionalidad 32 2.7

Cuadro 3.1: Variables del conjunto de datos original que presentan valores faltantes.

El patron de distribuciéon de los valores faltantes en las variables de metadatos
se combind de distintas maneras. De un total de 1172 registros, 49 de ellos tenfan
valores vacios solamente en la variable BMI; 22 casos presentaron valores faltantes

en combinacién con BMI, Edad, Sexo y Nacionalidad; 19 casos presentaron valores
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faltantes combinados en BMI y Edad; 15 casos faltantes de manera conjunta entre
BMI, Edad y Sexo; 9 casos presentaron valores faltantes en la variable Nacionalidad
solamente y 1 caso present6 valor faltante de manera conjunta en las variables BMI y

Nacionalidad. En total, la cantidad de registros que presentaron valores faltantes en

el conjunto de datos fue 115 (Figura [3.2).

15

19

22

49

1057

/ \ N
BMI Diversidad
Edad ID

Sexo Nacionalidad

Figura 3.2: Combinaciones de las cuatro variables de metadatos con valores faltantes (indicados en
violeta). Las variables completas estan indicadas sin color. Las celdas sin nombre corresponden a un
subconjunto de variables de bacterias.

Teniendo en cuenta que el conjunto de datos fue tomado de un repositorio publico
y que no existe informacion adicional sobre el modo en el cual fue recopilada la
informacion o indicaciones que justifiquen la presencia de algunos campos vacios, no
es posible determinar la naturaleza del tipo de dato faltante en los datos para asi usar
algiin método de imputacion apropiado. De esta manera, se decidi6 no tener en cuenta

a esta cantidad de valores NA en los posteriores anélisis y trabajar con un conjunto
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de datos completo.

Una manera de controlar que el impacto de la eliminaciéon de N=115 registros fal-
tantes no afecte al conjunto total, es decir que no produzca ningin sesgo, es mediante
la observacion del efecto de eliminacion de los NAs en las variables. La eliminacion de
los 115 registros vacios no alter6 la distribucion de las variables BMI, Sexo y Naciona-
lidad, a excepcion de la categoria Europa del Este que quedé representado solamente

por un unico registro completo (Cuadro [3.2)).

Categoria N original N sin NAs
Nacionalidad
Europa Central 650 617
Europa del Este 15 1
Escandinavia 291 275
Europa del Sur 90 90
Reino Unido/Irlanda 50 40
Estados Unidos 44 34
NAs 32 0
BMI
Delgado 493 487
Morbido obeso 22 22
Obeso 224 224
Sobrepeso 204 201
Obeso severo 100 100
Bajo peso 23 23
Sexo
Femenino 680 646
Masculino 455 411

Cuadro 3.2: Distribuciéon de individuos antes (N original) y después (N sin NAs) de la eliminacion
de los registros que presentaban campos vacios.

De esta manera, en los anélisis posteriores no se incluiré al tinico registro remanente
de Europa del Este dado que no es representativo. Entonces, en los siguientes capitulos

se considerara un conjunto de datos de N=1056 registros completos.
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3.2. Metadatos

Cuatro regiones europeas estdn representadas en el conjunto de datos: Europa
del Sur y Central abarcan de manera extensa todo el espectro de edades observado
en el conjunto de datos, Escandinavia tiende a concentrar individuos de edad media
(alrededor de 50 anos), mientras que UK/Irlanda concentra individuos jovenes en su
mayoria (entre 20 y 30 anos). Por otra parte, en este conjunto de datos existe repre-
sentacion de una poblacion fuera de Europa: Estados Unidos (US) abarca también

edades jovenes y adultas (Figura[3.3).

s e

UK/Irlanda

e E————es
del Sur

Escandinavia ‘ ' :>

Furopa e e
Central w

Edad

Figura 3.3: Distribucién de las franjas etarias en las distintas regiones geogréficas del conjunto de
datos.

Es interesante destacar que el conjunto de datos incluye ademas informacion sobre
una variable fisiologica basica como es el indice de masa corporal (BMI, por sus siglas
en inglés). El BMI es una medida que indica el estado nutricional de un individuo y
se define por el peso (en kg) dividido por el cuadrado de la altura (en metros). Los
rangos de valores de BMI estéan basados en el efecto que la grasa corporal en exceso

tiene sobre el riesgo de enfermedad: a medida que aumenta el BMI, también aumenta
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el riesgo de algunas enfermedades [World Health Organization, 2021|.

En este conjunto de datos los individuos delgados (BMI = 18.5-25) se distribuyeron
de manera homogénea en todas las franjas etarias, mientras que los individuos con
sobrepeso (BMI = 25-30), obesos (BMI = 30-35) y obeso severos (BMI = 35-40) se
concentraron entre los 45-60 anos. Una gran proporcién de poblacion de bajo peso

estuvo representada entre los 20-30 afios de edad (Figura [3.4)).

mérbido e e e

obeso

obeso _‘_
severo

obeso :l:l>

BMI

sobrepeso I I

delgado = .

bajo peso

20 40 80
Edad

Figura 3.4: Distribucion de las categorias de BMI en funcién de la edad.

La distribucion de las diferentes categorias de BMI en cada region geografica mos-
troé una representacion predominante de individuos delgados y proporciones variables
de los restantes niveles de BMI. Tanto en Europa del Sur como en UK/Irlanda, los
individuos delgados representaron un poco mas de la mitad de esas subpoblaciones,
seguidos en cantidad por individuos con sobrepeso. En cambio, en Europa Central,
Escandinavia y US, la proporcion de individuos delgados representé un poco menos de
la mitad de esas subpoblaciones, seguidas por individuos obesos. En Europa Central
se observo representacion variable de todas las categorias de BMI (Figura .

El conjunto de datos incluye ademas una variable que representa la diversidad en
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bajo peso
delgado
sobrepeso
obeso
B severo obeso
[l morbido obeso

Europa Central Escandinavia Europa Central UK/Irlanda us

Figura 3.5: Proporcion de indices de masa corporal (BMI) de acuerdo a la regiéon geografica.

términos del indice de Shannon. En el analisis de comunidades ecologicas, la diver-
sidad es una propiedad ampliamente estudiada porque tiene en cuenta la riqueza (la
cantidad de clases) y uniformidad (la distribucion de individuos entre las clases) de
los miembros. El entendimiento de la diversidad en la comunidad microbiana intes-
tinal permite ademés comprender el impacto de diversos factores tales como el uso

de antibidticos, tipo de dieta, grado de obesidad, intervenciones médicas y factores

ambientales, entre otros (revisado en [Reese and Dunn, 2018]). De las seis categorias

de BMI presentes en el conjunto de datos, los individuos delgados mostraron el mayor
valor de diversidad mientras que la poblaciéon moérdibo-obesa tuvo el valor més bajo

de diversidad (Figura [3.6).

3.3. Seleccién de grupos de bacterias

La clasificacion taxonémica de bacterias esta representada por varios grupos prin-

cipales (denominados phyla) que engloban una o mas clases, los que a su vez contienen
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Figura 3.6: Distribucion de la Diversidad total del conjunto de datos en relacion a los grupos de BMI.
6rdenes, familias, géneros y especies. Los phyla predominantes en el microbioma in-

testinal humano son: Bacteroidetes, Firmicutes, Actinobacteria, Proteobacteria, Fuso-

bacteria y Verrucomicrobia. Los dos grupos que representan el 90 % de la microbiota

intestinal son Bacteroidetes y Firmicutes |[Arumugam et al., 2011).

La inspeccion inicial del conjunto de datos indic6 que de los 130 tipos de bacte-
rias caracterizadas por el microarray filogenético, 8 miembros pertenecen al phylum
Actinobacteria, mientras que los phyla Fusobacteria y Verrucomicrobia estan repre-
sentados por un tinico miembro cada uno. Se observo ademés que 15 tipos de bacterias
pertenecen al Bacteroidetes, con predominancia de los géneros Bacteroides y Prevote-
lla (Cuadro[3.3). En cuanto a Firmicutes, se identificaron 73 miembros (Cuadro [3.4)).

Los restantes 32 tipos pertenecen al phylum Proteobacteria.

Teniendo en cuenta que los miembros de Proteobacteria tienen baja abundancia en
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el instestino humano saludable [Shin et al., 2015] y que, en cambio, predominan las
bacterias pertenecientes a Firmicutes y Bacteroidetes, se decidié enfocar los siguientes
analisis usando los datos de estos dos grandes grupos.

En resumen, los capitulos siguientes usaran las variables de metadatos
y la informaciéon de 15 tipos de bacterias de Bacteroidetes y 74 tipos de

bacterias de Firmicutes, ambos para una poblacién de individuos sanos de

N=1056.
Especie / Género
Bacteroides ovatus Bacteroides plebeius Bacteroides stercoris
Bacteroides splachnicus Bacteroides vulgatus Bacteroides uniformis
Bacteroides intestinalis Bacteroides fragilis Allistipes sp.
Parabacteroides distasonis  Tannerella sp. Prevotella tannerae
Prevotella oralis Prevotella melaninogenica  Prevotella ruminicola

Cuadro 3.3: Miembros del subconjunto Bacteroidetes presentes en los datos.



60

CAPITULO 3. ANALISIS EXPLORATORIO

Especie / Género

Aerococcus sp.
Anaerotruncus colihominis
Asteroleplasma

Bulleidia moorei
Clostridium leptum
Clostridium stercorarium
Clostridium orbiscindens
Clostridium thermocellum
Clostridium sphenoides
Dialister

Fubacterium biforme
Eubacterium siraeum
FEubacterium ventriosum
Granulicatella
Lactobacillus gasseri
Lactobacillus plantarum

Megasphaera elsdenii

0. Clostridium XIVa

Peptostreptococcus anaerobius

Roseburia intestinalis
Ruminococcus bromii
Sporobacter termitidis
Streptococcus mitis
ucr 11

Weissella

Anaerofustis

Anaerovorax odorimutans
Bacillus sp.

Butyrivibrio crossotus
Clostridium sensu stricto
Clostridium cellulosi
Clostridium symbiosum
Clostridium felsineum
Coprobacillus catenaformis
Dorea formicigenerans
FEubacterium rectale
Eubacterium hallii
Faecalibacterium prausnitzii
Lachnobacillus bovis
Lactobacillus catenaformis
Lactococcus

Mitsuokella multiacida
Papillibacter cinnamivorans
Peptostreptococcus micros
Rumanococcus lactaris
Ruminococcus obeum
Staphylococcus

Streptococcus bovis

Uncultured Selenomonadaceae

Anaerostipes caccae
Aneurinibacillus
Bryantella formatexigens
Catenibacterium mitsuokai
Clostridium ramosum
Clostridium nezxile
Clostridium difficile
Clostridium colinum
Coprococcus eutactus
Enterococcus
FEubacterium limosum

E. cylindroides

Gemella

Lachnospira pectinoschiza
Lactobacillus salivarius
Megamonas hypermegale
Oscillospira guillermondii
Peptococcus niger

P. faecium
Ruminococcus gnavus
Ruminococcus callidus
Streptococcus intermedius
Subdoligranulum variable

Veillonella

Cuadro 3.4: Miembros del subconjunto Firmicutes presentes en los datos.



Capitulo 4

Reducciéon de la dimensionalidad y

agrupamiento

Uno de los primeros pasos en el analisis de un conjunto de datos de dimensiones
considerables es caracterizar al mismo en cuanto a la composiciéon y estructura de sus
variables. En principio, un conjunto de datos multivariado puede incluir la posiblidad
de que la mayoria de las variables estén correlacionadas, lo que implica redundancia
de informacién. Ademas, trabajar con todas las variables podria devolver un modelo

no del todo preciso.

Muchos conjuntos de datos pueden ser vistos como una gran matriz, la cual puede
ser resumida mediante la busqueda de matrices més pequenas (con menor cantidad
de filas o columnas) que estan relacionadas con la original. El manejo de matrices
més pequenas puede resultar en un analisis mas eficiente en comparaciéon con la gran
matriz original. El proceso de calcular estas matrices mas pequenas es lo que se conoce

como reduccion de la dimensionalidad (|[Leskovec et al., 2014]).

A continuacion se presentaran los resultados de Analisis de Componentes Princi-
pales (PCA) y Agrupamiento (clustering), dos enfoques de anélisis no supervisados

sobre los subconjuntos Bacteroidetes y Firmicutes.

61
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4.1. AnAlisis de Componentes Principales

El Analisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés) tiene como
objetivo principal reducir la dimensionalidad de variables de un conjunto de datos,
tratando a su vez de conservar la informaciéon original.

La generacion de un sistema de componentes principales hace que las muestras se
distribuyan en un nuevo espacio de componentes, el cual es simplemente una rotaciéon
del espacio de las variables originales, manteniendo cualquier relacién presente. Asi, es
posible visualizar las relaciones entre las muestras en base a todas las caracteristicas
ademas de observar la direcciéon de esas relaciones.

Existen varios criterios para determinar el ntmero de componentes principales

(PCs) a considerar en el analisis de PCA:

= Un criterio ampliamente usado es el que tiene en cuenta un nimero determi-
nado de componentes principales que explican un porcentaje de interés de la
variabilidad original. La elecciéon del porcentaje es arbitraria, dependiendo de si
se apunta a la reducciéon de la dimensionalidad o un analisis exploratorio con

PCA.

= Otro criterio a considerar es el grafico de los autovalores de cada componente
(conocido como "gréfico de sedimentacion"), el cual muestra cuanta variacion
es capturada por los mismos. Idealmente, es posible determinar un punto de
corte para la cantidad de componentes a elegir si la curva muestra un descenso

empinado y luego dobla en un “codo” a partir del cual se aplana.

4.1.1. Bacteroidetes

Los resultados indicaron que para explicar al menos un porcentaje significativo
de variabilidad total en el subconjunto de Bacteroidetes es necesario considerar al

menos 9 PCs, los cuales explican alrededor del 72.5% de la varianza acumulada del

subconjunto de datos (Cuadro [4.1]).
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PC Proporcion de varianza Varianza acumulada

1 19,00 19,00
2 10,44 29,44
3 7,04 36,48
4 6,52 43,00
5 6,28 49,29
6 6,11 55,41
7 5,97 61,39
8 5,62 67,01
9 5,49 72,51
10 5,32 77,33
11 5,17 83,01
12 4,88 87,89
13 4,69 92,59
14 4,37 96,96
15 3,03 100

Cuadro 4.1: Aporte de cada componente principal a la varianza total en el subconjunto Bacteroidetes.

En cuanto al grafico de sedimentacion, se observé un punto de corte en el tercer
componente como determinante (Figura [4.1)).

El analisis exploratorio de PCA puede ser enfocado desde el punto de vista de la
contribucion de cada variable sobre los componentes principales examinando la mag-
nitud y la direcciéon de los coeficientes de las variables originales o loadings. Cuanto
mayor sea el valor absoluto del coeficiente, mas importante sera la variable correspon-
diente en el célculo del componente.

A modo de un primer enfoque exploratorio del subconjunto de Bacteroidetes, se
describiréd la influencia de las variables sobre los cuatro primeros componentes sola-
mente (Cuadro [£.2).

Todas las bacterias de este subconjunto de datos correlacionan de manera positiva
con la varianza explicada por el PC1. Especificamente, se observé que todas las bac-
terias del género Bacteroides (ademés del género Allistipes y Tannerella) mostraron
un alto grado de correlacion, siendo Bacteroides vulgatus la de mayor contribucion a
la varianza del PC1. Por otra parte, 3 de las 4 especies de Prevotella, (a excepcion de
P. tannerae), mostraron una contribucion casi nula a la varianza de este componente,
siendo P. ruminicola la de menor contribucion, seguida por Prevotella melaninogenica

y Prevotella oralis. En base a lo mencionado, se podria interpretar entonces que PC1
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Figura 4.1: Grafico de sedimentacion de los autovalores de cada componente principal (PC) para el
subconjunto de Bacteroidetes.

Variable PC1 PC2 PC3 PC4

Allistipes 0,311 -0,041 0,007 -0,314
Bacteroides fragilis 0,328 -0,059 0,071 0,036
Bacteroides intestinalis 0,235 -0,133 0,261 -0,016
Bacteroides ovatus 0,255 -0,049 0,074 0,109
Bacteroides plebeius 0,247 0,082 -0,296 -0,474
Bacteroides splachnicus 0,238 0,021 0,353 0,369
Bacteroides stercoris 0,198 -0,010 0,004 0,415
Bacteroides uniformis 0,328 -0,148 -0,122 -0,310
Bacteroides vulgatus 0,374 0,001 -0,168 -0,078

Parabacteroides distasonis 0,275 0,043 0,204 0,084
Prevotella melaninogenica 0,049 0,684 0,064 -0,037

Prevotella oralis 0,086 0,678 0,112  -0,054
Prevotella rumainicola 0,034 0,115 -0,762 0,379
Prevotella tannerae 0,316 -0,005 -0,155 0,303
Tannerella 0,285 -0,027 -0,027 0,050

Cuadro 4.2: Importancias relativas de las variables en los cuatro primeros componentes principales
de Bacteroidetes. En negrita se indican los valores maximos y minimos obtenidos para cada PC.
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discrimina entre los dos géneros mas relevantes, Bacteroides y Prevotella,
dentro del subconjunto Bacteroidetes.

Para PC2, se observd que un gran grupo de bacterias del género Bacteroides tu-
vieron una contribucién casi nula y negativa, siendo B. uniformis la de mayor con-
tribucion negativa sobre la varianza de esta componente. En cambio, un grupo de
bacterias del género Prevotella tuvieron una importante correlaciéon positiva a la va-
rianza de PC2 (P. melaninogenica, P. oralis y P. ruminicola). En base a esto, se
podria interpretar a PC2 como una dimension del género Prevotella.

Por otra parte, para PC3 se observé una méxima correlacion positiva para Bac-
teroides splachnicus y una correlacion méxima negativa para Prevotella ruminicola.
Estos resultados son relevantes dado que esta descripto que ambas especies de bac-
terias son abundantes en una muestra de individuos no-obesos en comparacién con
obesos [Verdam et al., 2013|. Teniendo en cuenta esto, podria interpretarse al PC3
como discriminante de dos perfiles de bacterias relevantes en obesidad.

Toda esta informacioén puede ser visualizada en un biplot, el cual representa las
muestras individuales junto a vectores que corresponden a los loadings, cuya longitud y

direccion indica la influencia de cada variable en el espacio del componente, PC1-PC2

(Figura y PC3-PC4 (Figura [4.3]).

4.1.2. Firmaicutes

Los resultados indicaron que para explicar al menos un porcentaje significativo de
varianza total en el subconjunto de Firmicutes es necesario considerar 42 PCs que
representan alrededor del 70 % de la varianza acumulada del subconjunto de datos
(Cuadro [£.3).

Asi mismo, el grafico de sedimentaciéon mostré una curva descendiente gradual que
no permite considerar ningiin componente en particular como punto de corte (Figura
).

Teniendo en cuenta los resultados mencionados, es posible reducir la dimensiona-

lidad del subconjunto Firmicutes a 42-43 componentes. Pero dado que el porcentaje
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Figura 4.2: Biplot representando la posicién de cada muestra en términos de PC1 y PC2 para
Bacteroidetes.

de varianza explicado por los primeros componentes es muy bajo, el enfoque explo-

ratorio de PCA sobre este subconjunto se torna forzado, dada la baja contribucion a

la varianza. En la visualizacion del biplot para PC1 y PC2 se observo una distribu-

cion de los datos concentrada y sin clusters aparentes. Debido a esto y para obtener

una mejor visualizacion, los vectores de direccion de los loadings fueron omitidos a

proposito (Figura [4.5).

4.2.

Agrupamiento - K-means

El agrupamiento, o clustering, se define como una clasificacién no supervisada de

un conjunto de datos, apuntando a que los objetos dentro de un subgrupo sean lo més

similar posible (es decir, una alta similitud intra-clase) mientras que los objetos de

diferentes subgrupos sean lo mas diferente entre si (baja similitud entre-clase).

El componente de aprendizaje no supervisado implica que no hay una variable de

respuesta para entrenar y encontrar relaciones entre las observaciones. En el flujo de
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Figura 4.3: Biplot representando la posicion de cada muestra en términos de PC3 y PC4 para
Bacteroidetes.

analisis de un conjunto de datos, el uso de un determinado algoritmo de clustering

complementa anélisis posteriores para un mejor entendimiento de la naturaleza de los

datos.

K-means es un método de particion de los datos en un conjunto de k grupos

o clusters. Cada cluster esta representado por sus centroide (el valor medio de las

observaciones). K-means usa una mejora iterativa para producir un resultado final

comenzando con estimaciones iniciales para los k centroides seleccionados al azar y

asi la

iteracion ocurre entre dos pasos:

Asignacion de los datos: Cada dato es asignado a su centroide méas cercano, en
base a una medida de distancia o similaridad.
Actualizacion del centroide: En este paso, se recalculan los centroides mediante

el promedio de todos los datos asignados a cada cluster.

El algoritmo se detiene cuando los centroides se han estabilizado (es decir, no hay

méas cambio que se obtenga de agrupamientos previos) y se ha alcanzado el namero
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PC Proporcion de varianza Varianza acumulada

1 0,040 0,040
2 0,026 0,067
3 0,021 0,089
4 0,020 0,109
5 0,020 0,129
6 0,019 0,149
7 0,019 0,168
8 0,018 0,187
9 0,018 0,205
10 0,017 0,223
40 0,012 0,666
41 0,012 0,679
42 0,012 0,691
43 0,011 0,702
44 0,011 0,714
45 0,011 0,726
70 0,007 0,970
71 0,007 0,977
72 0,007 0,985
73 0,007 0,992
74 0,007 1,000

Cuadro 4.3: Varianza total explicada por cada componente principal del subconjunto Firmicutes.

definido de iteraciones.

El valor de k debe ser especificado con anticipaciéon y su determinacion depende
en general del conocimiento del dominio y de los datos, entre otros factores. Existen
métodos directos y de evaluacion estadistica que ayudan a determinar el valor de &
y se enfocan en la optimizacién de un criterio. Entre los métodos directos se pueden

mencionar a:

= Método del codo o elbow method, mediante la minimizacion del valor de WSS
(Within cluster Sums of Squares), es decir, la suma de cuadrados dentro del

cluster.

» Coeficiente de Silhouette, el cual evaliia la calidad del cluster y estima las dis-

tancias de cada punto intra e inter cluster, mediante la similitud y disimilitud.

La idea principal en estos métodos es lograr una maxima cohesion de los clusters,
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Figura 4.4: Grafico de sedimentacion de los autovalores de cada componente principal (PC) para el
subconjunto de Firmicutes.

es decir, que la variacion total dentro de los mismos sea minima: a medida que k
aumenta, la distorsiéon promedio disminuye, cada cluster tiene menos objetos que lo
conforman y los mismas estaran mas cerca de sus respectivos centroides.

El método de elbow evalia el WSS total como una funciéon de k& mediante la
identificacion de un punto de quiebre (codo) en la curva, que sugiere el niimero 6éptimo
de k.

Por otra parte, el anélisis de Silhouette (S;) permite determinar qué tan bien un

dato fue agrupado en el cluster. S; es calculado de la siguiente manera:
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Figura 4.5: Biplot representando la posicién de cada muestra en términos de PC1 y PC2 para
Firmicutes.

- Para cada observacion i, se calcula la disimilitud a; entre 7 y todos las otras

observaciones del cluster al que pertenece i.

- Para los restantes clusters C, a los cuales ¢ no pertenece, se calcula la disimilitud
promedio d(i, C) de i a todas las observaciones de C. El menor de estos d(i, C) se
define como b; = mingd(i, C). El valor de b; puede verse como la disimilitud entre ¢

y sus clusters "vecinos", es decir, el mas cercano al cual no pertenece.
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- Finalmente, se define S; de la observaciéon ¢ mediante la férmula:

Entre los métodos de evaluacion estadistica:

» Gap statistic method, que se basa en comparar la variacion total dentro del
cluster para diferentes valores de k con respecto a los valores esperados bajo
una distribuciéon al azar de referencia, buscando maximizar el estadistico gap.
Sin embargo, dado que en los conjuntos de datos reales los clusters no estan
totalmente definidos, se busca un balance entre el maximo valor del estadistico
y la parsimonia del modelo. Por ello, para determinar el ntimero de clusters
se identifica el punto a partir del cual el incremento en el estadistico de gap

comienza a "disminuir".

4.2.1. Bacteroidetes

La determinacion del ntimero 6ptimo de k£ para la implementacion de k-means
indico un valor de k = 3 por el método de elbow, k = 3 por el coeficiente de Silhouette
y k = 3 por el gap method (Figura .

Los resultados de k-means para k = 2 y k = 3 mostraron que efectivamente, los

datos de Bacteroidetes tienen tendencia a distribuirse en dos a tres grupos principales

(Figura [4.7).

4.2.2. Firmicutes

Para implementar el algoritmo de k-means en el subconjunto de Firmicutes, se
buscéd determinar primero el valor 6ptimo de k. El método de elbow no indicoé ningtn
valor destacable (Figura[d.8]A), el coeficiente de Silhouette resalto k = 2 (Figura[d.8B)
y finalmente el gap method no indic6 de manera clara un valor de k (Figura )
Considerando los tres resultados en conjunto, entonces el subconjunto de Firmicutes

no es agrupable en clusters. Esto queda evidenciado atin mas al considerar la distri-
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Figura 4.6: Valor optimo de k para k-means mediante (A) el método de elbow, (B)Coeficiente de
Silhouette y (C) gap method sobre el subconjunto Bacteroidetes.

buciéon compacta y visiblemente no agrupable de los datos cuando se aplica k-means

para k = 1 (Figura [4.9).

4.3. Conclusiones

Es evidente que los datos del subconjunto de Bacteroidetes se distribuyen de forma
natural en 2-3 clusters, reflejando la predominancia de los dos géneros més abundantes
en este subconjunto, que son Bacteroides y Prevotella.

En cambio, ningtin agrupamiento fue evidente para los datos del subconjunto de
Firmicutes. Es probable que la distribuciéon compacta, homogénea y sin ningtn cluster
natural refleje el hecho de que la gran mayoria de estas bacterias oscilan entre perfiles

de abundancia significativa o por el contrario casi nulas en la mayoria de los individuos,
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Figura 4.7: Agrupamiento del subconjunto de Bacteroidetes mediante k-means para diversos valores
de k.

dificultando la deteccion de agrupamientos claros (al menos mediante el algoritmo

utilizado acd). Se sabe que las abundancias relativas de estas bacterias siguen una

distribucién bimodal variable |[Lahti et al., 2014]. Esta caracteristica podria explicar

ademas la necesidad una cantidad elevada de componentes principales que agrupe un

porcentaje significativo de varianza en cada subconjunto.
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Capitulo 5

Mapas Auto-Organizados

Los mapas auto-organizados (SOM, por sus siglas en inglés) son un tipo de red
neuronal artificial que usa aprendizaje no supervisado para producir de manera eficaz
una representacion de datos multidimensionales (vectores) en dos dimensiones. Los
SOM, también conocidos como mapas de Kohonen, fueron descriptos por primera vez
por Teuvo Kohonen en Finlandia en 1982. Se basan en el aprendizaje competitivo, en
el cual las neuronas de salida compiten entre ellas para ser activadas, con el resultado
de que s6lo una es activada a la vez. Esta neurona activada es la ganadora. Tal compe-
tencia puede ser inducida o implementada mediante conexiones inhibitorias laterales
entre las neuronas, con el resultado de que las neuronas son forzadas a organizarse
(Figura [5.1)).

La representacion de dos dimensiones (discretizada y de baja dimensionalidad)
es un mapa topografico. El concepto de mapa topografico proviene del area de la
neurobiologia, el cual establece que las diferentes entradas o inputs sensoriales tienen
una representacion ordenada en su correspondiente area en la corteza cerebral. De

esta manera, el mapa tiene dos propiedades importantes:

e Durante la representacion, o procesamiento, cada parte de informacién entrante

es mantenida en su propio vecindario.

e Las neuronas que manejan partes de informacién muy relacionadas se mantienen

cercanas de manera que pueden interaccionar mediante conexiones.

1)
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Figura 5.1: Estructura de una red SOM. Los n vectores de la capa de entrada son mapeados en una
capa de competencia 2D, representeda por vectores que contienen los pesos. Cada neurona i tiene
un vector de peso w de la misma dimensionalidad m que los vectores de entrada(z,). Adaptado de
|Han et al., 2019]

Los SOM tienen una arquitectura de red de dos capas:

e Capa de vectores de entrada, donde ingresa la informacion de los vectores ori-

ginales a la red durante el proceso de entrenamiento.

e Capa de nodos de aprendizaje (capa de compentencia), en la cual interesan
las relaciones topologicas entre los nodos. Esta capa contendra finalmente la

informacion acerca de la representacion resultante.

Cada dato en la capa de entrada compite por una representacion en el SOM. El
inicio del algoritmo comienza con la inicializacién de los pesos de cada nodo. Luego,
se selecciona aleatoriamente un vector de los datos de entrenamiento y se determina
en la red de nodos qué pesos son mas similares al vector de datos de entrenamiento.

El nodo ganador se lo denomina como Best Matching Unit (BMU). A partir de esto,
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se calcula el vecindario del BMU: més cercanfa de un nodo al BMU, sus pesos son
més afectados mientras que a mas distancia del BMU, aprende menos.

Los pasos a partir de la seleccion aleatoria de un vector de muestra se repiten
durante N iteraciones. De esta manera, el mapa va creciendo y toma diferentes formas:
cuadrada, rectangular o hexagonal en el espacio 2D.

La forma de determinar el BMU en cada iteraciéon es mediante el céalculo de la
distancia de cada peso al vector de muestra, realizando el calculo a través de todos los
vectores de peso. El peso con la distancia mas corta es el ganador. Existen diversos
métodos de determinaciéon de la distancia, aunque el mas comtinmente usado es la
distancia euclidea.

Los SOMs son una gran forma de organizar un conjunto de datos multidimensiona-
les en un espacio de dos dimensiones usando una red neuronal. Son usados frecuente-
mente para tareas de clasificacion y clustering en diversas dreas como reconocimiento
del lenguaje, reconocimiento de imégenes, control de robots y diagnéstico médico,
entre otros [Ruan et al., 2011} |Gandia-Aguil6 et al., 2017].

En el caso de conjuntos de datos multivariados, la visualizacion de diferentes mapas
de calor permite explorar la relaciéon en conjunto entre las diferentes variables dado
que todos los mapas estan unidos por posicion: en cada uno de ellos, un nodo en una
determinada ubicaciéon corresponde a la misma unidad en otro mapa. En las siguientes
secciones se detallan los resultados de SOM mediante mapas de calor, los cuales son

visualizaciones muy eficaces porque muestran la distribucion de cada variable a través

de la red.

5.1. Bacteroidetes

El progreso de aprendizaje de la red para el subconjunto de datos de bacterias
pertenecientes a Bacteroidetes y variables de metadatos puede ser visualizado me-
diante una curva que relacione la distancia media al nodo mas cercano y el niimero
de iteraciones.

Se observd que a medida que aumentaban las iteraciones, las distancias entre los
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nodos hacia el nodo de referencia mas cercano iba disminuyendo de manera gradual.

Luego de aproximadamente 300 iteraciones, se alcanzé un minimo estable (Figura

59).
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Figura 5.2: Progreso del entrenamiento de la red neuronal SOM en el subconjunto de datos de
Bacteroidetes.

5.1.1. Metadatos

La distribuciéon de la variable Edad a través del SOM indic6 que los nodos corres-
pondientes a rangos de edad mas jovenes (alrededor de 20 anos) se agruparon en dos
regiones del mapa bien definidas y separadas de un pequeno grupo de nodos represen-
tando a los individuos de mayor edad (> 65 afos). Los individuos del rango de edad
media (40-50 anos) fueron mapeados en nodos de manera dispersa por todo el mapa
(Figura , el gradiente de color va desde azul-joven a rojo-mayor).

En cuanto a la distribuciéon de mujeres y hombres en este analisis, se observo que
los sexos mapearon en dos grandes grupos marcadamente delimitados (Figura )

Tomando solapadamente los mapas que representan las distribuciones de Edad y
Sexo se observo que existe solamente una pequena proporcion de individuos jévenes
que se distribuyen tanto en mujeres como hombres. Ademés, los nodos que agruparon

a los individuos de mayor edad correspondieron exclusivamente a hombres. Es decir,
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no hay mujeres > 65 anos.

La variable Nacionalidad esta mayormente representada por individuos de Europa
Central. Los mismos mapearon en grupos de nodos bien delimitados, distribuidos a
través de todo el mapa. Pocos grupos de nodos aislados mapearon a individuos de
Escandinavia. De manera interesante, el mapa identifico un agrupamiento aislado de
nodos correspondiente a los individuos de Estados Unidos (Figura , nodos color

10jo).

Un indice de diversidad ecolégica muy utilizado para calcular la diversidad dentro
de una poblacion es el indice de diversidad de Shannon, el cual calcula el grado de
distribucién uniforme de las bacterias en una muestra. Se observo que los valores
bajos en la escala de diversidad quedaron representados en dos grupos pequenos y
aislados de nodos y que, por el contrario, los nodos con valores altos de diversidad
mapearon en grupos aislados més grandes y con mayor distribucién a través del mapa
de la red (Figura[5.3D, el gradiente de color va desde azul-baja diversidad a rojo-alta
diversidad).

Los individuos pertenecientes a categorias de BMI bajos (bajo peso-delgados) ma-
pearon de manera aislada en pequenos grupos de nodos. Mientras que los individuos
con la categoria mas alta de BMI (obesos severos) se distribuyeron principalmente en
un conjunto reducido y concentrado de nodos, bien separado de las demas categorias

(Figura , el gradiente de color va desde azul-bajo a rojo-alto).

Al comparar de manera conjunta los mapas de Diversidad y BMI, se observé que
los nodos que representan valores de baja diversidad se superponen con nodos de indi-
viduos de BMI alto (es decir, obesos severos). Ademaés, al agregar a esta comparacion

el mapa de Sexo, se observa que los mismos corresponden al sexo femenino.

Otra caracteristica de la poblacion, desde el analisis de los miembros de Bacte-
roidetes es que los individuos pertenecientes a la poblaciéon de US son mujeres con

valores de diversidad medios y BMI bajo.
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A Edad

C Nacionalidad D Diversidad

Figura 5.3: Resultados de SOM para las variables de metadata asociados a Bacteroidetes. El indice
de color de cada mapa esta establecido en base a los valores para cada variable. A) Edad, escala
ajustada para un rango de 18 a 77 afios, azul = mas j6venes, rojo = adultos mayores. B) Sexo, azul =
masculino, rojo = femenino. C) Nacionalidad, gradiente de color para azul = Europa Central hasta
rojo = US. D) Diversidad, escala ajustada para un rango de 4.7 a 6.3, azul = baja, roja = alta. E)
BMI, gradiente de color para azul = delgado hasta rojo = obesos severos.

5.1.2. Abundancias de bacterias

Dentro de la comunidad ecologica de Bacteroidetes, los dos géneros més relevantes
son Bacteroides y Prevotella. Las abundancias de ambos estan influenciadas por el

estilo de vida y dieta: una alta ingesta de grasas y proteinas esté asociada con niveles
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elevados de Bacteroides, mientras que una ingesta alta de fibras esta asociada con el
niveles altos del segundo género [De Filippo et al., 2010, Wu et al., 2011].

En el subconjunto de datos se identificaron 8 especies pertenecientes al género Bac-
teroides. Estas son: B. fragilis, B. intestinalis, B. ovatus, B. plebeius, B. splachnicus,
B, stercoris, B. uniformis y B. vulgatus.

La distribucion de los valores de abundancia relativa para cada especie luego del
entrenamiento en la red neuronal mostré un patron caracteristico: en lineas generales,
una gran proporcion de nodos mapearon valores de abundancia baja en todo el mapa
(color azul). Mientras que para cada especie de bacteria predominé la presencia de
pequenos grupos de nodos que concentraron valores altos de abundancia (Figura ,
Figura y Figura . Sin embargo, al comparar los mapas entre las especies, no
se observo ninguna superposicion de los grupos de nodos correspondientes a valores

altos de abundancia.
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Por otra parte, el género Prevotella esta representado por 4 especies en el subcon-
junto de datos. Estas son: P. melaninogenica, P. oralis, P. ruminicola y P. tannerae.

Luego del entrenamiento de la red neuronal, se observé que un grupo reducido y
delimitado de nodos concentraron los valores mas elevados de abundancia relativa de
cada especie. De manera similar a lo observado para los miembros de Bacteroides,
la gran mayoria de los nodos mapearon valores de abundancia baja para las especies
de Prevotella (Figura . Al comparar entre las especies, no se observo ninguna

superposicion de los nodos de maxima abundancia.
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A Bacteroides fragilis B Bacteroides intestinalis

C Bacteroides ovatus D Bacteroides plebeius

E Bacteroides splachnicus F Bacteroides stercoris

G Bacteroides uniformis H Bacteroides vulgatus

Figura 5.4: Mapas de calor del anélisis de SOM para el subconjunto de Bacteroidetes enfocado en las
especies del género Bacteroides. El gradiente de color representa nivel de abundancia. Azul = bajo,
rojo = alto.
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Prevotella melaninogenica B Prevotella oralis

C Prevotella ruminicola D Prevotella tannerae

Figura 5.5: Mapas de calor del analisis de SOM para el subconjunto de Bacteroidetes enfocado en
las especies del género Prevotella. El gradiente de color representa nivel de abundancia. Azul = bajo,
rojo = alto.

En cuanto a los restantes géneros de Bacteroidetes identificados en el subconjunto
de datos, tales como Allistipes, Tannerella y Parabacteroides distasonis, se observo
que los niveles de maxima abundancia relativa se distribuyeron en grupos aislados y
concentrados de nodos en el mapa (Figura [5.6). De manera similar a los resultados
mencionados anteriormente, no se observo superposicion entre los nodos de maxima

abundancia entre las especies.
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A Allistipes B Parabacteroides distasonis

C Tannerella

Figura 5.6: Mapas de calor del analisis de SOM para el subconjunto de Bacteroidetes enfocado en
especies de los géneros Allistipes, Tannerella y Parabacteroides. El gradiente de color representa nivel
de abundancia. Azul = bajo, rojo = alto.

Si bien la red neuronal SOM genera una proyeccion 2D de los datos que ayuda
a determinar visualmente caracteristicas y probables agrupamientos, es posible com-
plementar el enfoque con el uso de un algoritmo de clustering aplicado a los vectores
prototipo encontrados por la SOM y asi dividir los datos del mapa 2D en clusters.
En el caso més simple, se puede considerar a cada neurona como un dnico cluster o
se pueden agrupar varias neuronas en un cluster. De esta manera, el anélisis de los
mapas de calor 2D para cada variable en estudio se completa mediante la identicaciéon
manual de los clusters, y en conjunto, se les da sentido a los resultados acerca de las

diferentes areas en el mapa.

Se aplicd un algoritmo de agrupamiento jerarquico sobre los datos de tal manera
que los clusters quedaron implementados sobre los mapas de SOM. Inicialmente se
probaron varias condiciones para el ntimero de clusters, llegando a la condicién n=16

grupos.
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Los resultados combinados de SOM y clustering son mejor visualizados mediante
boxplots para asi comparar las caracteristicas de cada cluster: Son 16 clusters, deno-

minados de A a P, y cada uno representa atributos particulares de un grupo de nodos

(Fig. [5.7 a Fig. [5.10).
Hay clusters que tienen caracteristicas mas definidas que otros y, por lo tanto, es

més directa su descripcion.

= Es posible identificar niveles de abundancia de las especies de Bacteroides en

los clusters B, F, I, K, M, N, O y P (Fig. [5.8].

» Las especies de Prevotella estan agrupadas en los nodos C, E, H, L, M y N (Fig.

5.9).

= Mientras que los tres restantes géneros de Allistipes Parabacteroides y Tanne-

rella abundan en los clusters D, G, J y P (Fig. |5.10)).

Cluster D:

= Solamente se identific6 una abundancia detectable para una tnica especie del

género Tannerella.
= Comprende a individuos de 50 anos.
» Existe una tendencia a que sean mujeres.
= La nacionalidad es Europa Central.
= La diversidad biologica es de las mas altas entre los clusters.
s El indice de BMI corresponde a individuos con sobrepeso.
Cluster 1

= Dos especies se identifican en niveles de abundancia detectables: Bacteroides

fragilis y Bacteroides vulgatus.

s Los individuos tienen 50 anos.
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= No queda definido la predominancia de sexo en este grupo.

» La diversidad biologica es intermedia.

= Kl indice de BMI corresponde a individuos delgados.

Cluster M:

= Solamente dos especies estan presentes en niveles detectables: Bacteroides ovatus

y Bacteroides vulgatus.

s Los individuos de este cluster tienen alrededor de 50 anos.

= No hay una definicién clara de sexo, pero existe mayor probabilidad de que sean

mujeres.

» La diversidad biologica para este grupo es de las mas bajas entre los clusters.

» El indice de BMI corresponde a individuos con sobrepeso.

Cluster P:

= En este grupo se identificaron niveles de abundancia detectables para tres espe-

cies: Bacteroides plebeius, Bacteroides stercoris y Tannerella.

s Los individuos tienen alrededor de 45 anos.

» Existe mayor tendencia al género femenino.

s Pertenecen a Escandinavia.

= La diversidad biolégica para este grupo es una de las més bajas, similar a la del

cluster M.

= El indice de BMI corresponde a individuos obesos.
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Figura 5.7: Combinacion de SOM y clustering jerarquico sobre el subconjunto de Bacteroidetes. A)
Edad. B) Sexo, 1 = femenino, 0 = masculino. C) Nacionalidad, 0 = Europa Central, 1 = Escandinavia,
2 = Europa del Sur, 3 = Reino Unido/Irlanda, 4 = Estados Unidos. D) Diversidad. E) BMI, 0 =
bajo peso, 1 = delgado, 2 = sobrepeso, 3 = obeso, 4 = obeso severo, 5 = moérbido obeso.
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Figura 5.8: Comparacion de clusters para las especies Bacteroides fragilis y Bacteroides vulgatus

luego del agrupamiento y SOM.
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Figura 5.9: Comparacion de clusters teniendo en cuenta la diversidad y el grado de BMI luego del
agrupamiento y SOM. Las categorias de BMI corresponden a 0 = bajo peso, 1 = delgado, 2 =
sobrepeso, 3 = obeso, 4 = severo obeso, 5 = mérbido obeso.
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Figura 5.10: Comparacion de clusters.

5.2. Firmaicutes

De manera similar a lo observado con el subconjunto de Bacteroidetes, a medida
que aumentaban las iteraciones, la curva de entrenamiento del SOM disminuy6 de
manera gradual, indicando el aprendizaje de la red. Luego de aproximadamente 300

iteraciones, se alcanzé un minimo estable (Figura [5.11))
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Figura 5.11: Progreso del entrenamiento de la red neuronal SOM en los datos de Firmicutes.

5.2.1. Metadatos

Cuando las variables de metadatos son entrenadas en la red SOM asociadas a Fir-
micutes resultaron en distribuciones méas dispersas de grupos de nodos en comparaciéon
a lo observado con Bacteroidetes.

La variable Edad mostr6 en su mayoria una distribucion homogénea de valores de
edad media en todo el mapa (40-50 anos), mientras que se observé unos muy pocos
nodos aislados correspondientes a los individuos mas jovenes (alrededor de 20 afios)
o a los individuos > a 65 afios (Figura[5.12A).

En lo referente a la distribucion de sexos, no se observo una separacién muy evi-
dente. Solamente algunos grupos de nodos aislados mapearon la probabilidad de ser
hombres o mujeres (Figura[5.12B).

Dado que la variable Nacionalidad est4 mayormente representada por individuos
de Europa Central, se observd que los mismos mapearon en grupos de nodos bien
delimitados, distribuidos a través de todo el mapa. Pocos grupos de nodos aislados

mapearon a individuos de Escandinavia. De manera interesante, el mapa identific6 un
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agrupamiento aislado de nodos correspondiente a los individuos de US (Figura|5.12C).

La diversidad biologica para Firmicutes mostrd grupos de nodos correspondientes
en su mayoria a valores de diversidad altos, observandose solamente tres nodos que
mapearon para valores de diversidad bajo (Figura )

En cuanto a la distribucion del indice de BMI, se observé una predominancia
de valores bajos de BMI, correspondientes a individuos delgados y/o de bajo peso.
Solamente un grupo muy reducido de nodos agruparon a los valores més altos de BMI,
correspondiente a la categoria obesos severos (Figura [5.12).

Al comparar de manera conjunta los mapas de diversidad y BMI, se observo una
superposicion de ciertos grupos de nodos que representan valores de méxima diversi-

dad con nodos que agrupan categorias de BMI bajo.
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Figura 5.12: Resultados de SOM para las variables de metadata correspondientes a la red de Firmi-
cutes. El indice de color de cada mapa esta establecido en base a los valores para cada variable. A)
Edad, escala ajustada para un rango de 18 a 77 anos, azul = mas jovenes, rojo = adultos mayores.
B) Sexo, azul = masculino, rojo = femenino. C) Nacionalidad, gradiente de color para azul = Europa
Central hasta rojo = US. D) Diversidad, escala ajustada para un rango de 4.7 a 6.3, azul = baja,
roja = alta. E) BMI, gradiente de color para azul = delgado hasta rojo = obesos severos.

5.2.2. Abundancias de bacterias

El phylum Firmicutes esta conformado por alrededor de 250 géneros diferentes de

bacterias, tales como Lactobacillus, Bacillus, Clostridium, Enterococcus y Ruminicoc-
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cus, entre otros. En el subconjunto de datos analizado en esta parte de la tesis se
identificaron 74 miembros pertenecientes a este phylym, cada uno de los cuales gener6
un mapa de calor con los resultados del entrenamiento en la SOM. La interpretacion
visual de todos los mapas en busqueda de una superposiciéon biologica interesante

resulta dificil de realizar a simple vista.

Es por ello que, teniendo en cuenta que el subconjunto de datos contiene infor-
macion de las diferentes categorias de masa corporal de los individuos y valores de
diversidad del microbioma, se considero interesante enfocar el analisis de los mapas en
una determinada cantidad de miembros especificos de Firmicutes que previamente han
sido asociados la obesidad |[Koliada et al., 2017] [Crovesy et al., 2020]. Sin embargo,
los mapas de las bacterias de Firmicutes no mostradas en esta parte estan disponibles
en la seccion de Anexos. Las bacterias seleccionadas para mostrar los mapas luego
del entrenamiento en la SOM son miembros de los géneros Clostridium, Eubacterium,

Lactobacillus y Ruminicoccus.

Se seleccionaron también los mapas de otros miembros de Firmicutes, como Aneu-
rintbacillus y Peptostreptococcus micros dado que se observd una superposicion de
los niveles de abundancia de estos con valores extremos de BMI correspondientes a

individuos delgados u obesos.

Los resultados del anéalisis de SOM para estos miembros indicaron que los valores
bajos de abundancia relativa se distribuyeron en la mayoria de los nodos del mapa,
mientras que solamente pequenos grupos aislados de nodos concentraron los valores

altos de abundancia para cada bacteria, sin existir superposicion entre ellos.

Es interesante indicar que solamente un nodo correspondiente a individuos obesos
coincidié con la abundancia elevada de una tnica especie de Firmicutes, tal como se
muestra en la Figura para Peptostreptococcus micros. No se observaron otras
superposiciones de nodos correspondientes a BMI elevados con ninguna otra de las
bacterias seleccionadas. Entonces, la presencia de solamente una bacteria quedé cla-

ramente asociada a personas obesas.

Por otra parte, se observd una superposicion variada entre los nodos que agruparon
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individuos delgados y de bajo peso (indices de BMI bajos) con los nodos que agru-
paron niveles de abundancia elevada para las siguientes bacterias: Aneurinibacillus,
Clostridium sensu stricto, Clostridium felsineum, Clostridium thermocellum, Fubac-
tertum ventriosum, Lactobacillus plantarum, Ruminococcus bromii (Figura —F,
H). Es decir, la presencia de las especies mencionadas aparece asociada a personas

delgadas.
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5.3. Conclusiones

Es posible observar que ambos subconjuntos de datos funcionan de manera dife-
rente para algunas variables de metadatos (Figura :

La discriminacion de individuos en cuanto a Edad y Sexo fue mas efectiva usando
los datos de Bacteroidetes.

La identificacién de individuos de acuerdo a las diferentes categorias de BMI fue
més efectiva usando los datos de Firmicutes.

Los nodos que agruparon individuos delgados estuvieron principalmente asociados
a abundancias altas de ciertos de Firmicutes.

Los nodos que agruparon individuos con sobrepeso u obesos estuvieron asociados
a abundancias altas de varias especies de Bacteroidetes.

De acuerdo a los resultados observados es relevante destacar el uso de SOM en
el estudio de un conjunto de datos multivariado, que combina metadatos y expresion
génica.

El anélisis de SOM es tnico en el sentido de que combina dos aspectos, el de
la proyeccion y el agrupamiento. Mientras que el agrupamiento brinda informaciéon
sobre patrones de expresion similares (en este caso, la expresion del gen 16S rRNA
relacionado directamente con la abundancia de un determinado tipo de bacteria), la
proyeccion de datos a un plano sirve como un método de visualizaciéon y permite

estudiar las relaciones entre los datos.
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A Aneurinibacillus B Clostridium sensu stricto

D Clostridium thermocellum

E Eubacterium ventriosum F Lactobacillus plantarum

G Peptostreptococcus micros H Ruminococcus bromii

03]

Figura 5.13: Mapas de calor del anéilisis de SOM para el subconjunto de Firmicutes enfocado en
bacterias del género Aneurinibacillus (A), Clostridium (B-D), Eubacterium (E), Lactobacillus (F),
Peptostreptococcus (G) y Ruminicoccus (H). El gradiente de color representa el nivel de abundancia.
Azul = bajo, rojo = alto.
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Bacteroidetes Firmicutes

Figura 5.14: Comparacion de las variables de metadatos discriminadas de manera diferente por los
subconjuntos Bacteroidetes vy Firmicutes.
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Capitulo 6

Random Forest

Random forest (RF) es un algoritmo de aprendizaje supervisado muy utilizado
en ML que produce, incluso sin ajuste de hiperpardmetros, resultados robustos y
de impacto en problemas de toma de decisiones, tanto para clasificacion como para
regresion. RF esta basado en arboles de decision los cuales tienen una estructura de
grafo abierto, similar a la estructura de un arbol: cada nodo interno representa un
atributo, cada rama representa una decisiéon y cada nodo hoja terminal representa un
resultado categorico o continuo (es decir, la decision tomada luego de calcular todos
los atributos). El camino desde el nodo raiz hasta el nodo hoja representan reglas de
clasificacion.

Los algoritmos inductores de arboles de decisién son considerados los métodos
de aprendizaje supervisado mas usados. Todos comparten el objetivo de encontrar
el arbol 6ptimo, de tal manera que cada particion binaria va dividiendo el arbol de
manera recursiva en nodos terminales cada vez mas homogéneos en relacion a una
variable target, minimizando el error.

Un esquema tipico para un algoritmo de induccion top-down es el que se indica
en la Figura En cada iteracion, el algoritmo considera la particion del conjunto
de entrenamiento usando la salida de una funcién discreta de los atributos de inicio.
Luego de la seleccion de la particion apropiada, cada nodo contintia subdividiendo
el conjunto de entrenamiento en subconjuntos més pequenos, hasta que se satisface

algiin criterio previamente establecido.
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Figura 6.1: Ejemplo de arbol de decision.

Sin embargo, un arbol de decisiéon simple con poca profundidad resulta en un
modelo débil al momento de analizar conjuntos de datos complejos y grandes. Por
ello, para obtener mejoras en la eficiencia de prediccion se recurre a los ensambles, que
son una combinaciéon de varios modelos de machine learning en un modelo fuerte. Los
métodos de ensamble son efectivos ya que la combinaciéon de resultados de miltiples
modelos reduce el error de varianza.

Un procedimiento de ensamble es bagging (o bootstrap aggregation) que toma al
azar varios subconjuntos de datos a partir de los datos de entrenamiento. Asi, cada
coleccion de subconjuntos es usada para entrenar los arboles de decision, generando
como resultado un ensamble de diferentes modelos. Sin embargo, bagging implica que
los arboles son similares entre ellos dado que, ante la presencia de un predictor muy
fuerte junto a otros predictores més moderados en un conjunto de datos, cada arbol
que sea construido tomara el predictor fuerte en su nodo raiz.

Teniendo en cuenta esto, en el 2001 Leo Breiman de la Universidad de Califor-
nia, Berkeley, desarroll6 una extension de bagging que mejord significativamente la
precision de clasificacion |[Breiman, 2001, conocido como random forest (Figura .

La metodologia RF involucra dos pasos de aleatoridad en la formacién de los

arboles componentes:
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» Primero, en la toma al azar de subconjuntos de datos de entrenamiento (seleccion
con reemplazo). Asi, para el entrenamiento de cada arbol se usa un subconjunto
distinto de datos mientras que para la evaluacion del modelo se usan los datos

remanentes (conocidos como out-of-bag).

= Segundo, en cada particion el algoritmo considera solamente una fracciéon de
las variables predictoras en vez de todas juntas. Esto resulta en arboles con
diferentes predictores en la particion inicial y, por lo tanto, en arboles no co-
rrelacionados y un resultado promedio méas confiable. Este incremento de diver-

sidad hace que RF sea mas robusto ante variables predictoras correlacionadas

|Horning et al., 2010].

Random Forest _— | "~

T~
N
- a e /
/ \
é o ¢ 15
Arbol-1 Arbol-2 Arbol-n
Clase-A Clase-B Clase-B

l

| Voto mayoritario |

'Clase ganadora|

Figura 6.2: Esquema de random forest. El algoritmo construye una cantidad n de arboles de decision
en paralelo durante la etapa de entrenamiento. La salida o voto mayoritario del sistema es la moda
de las clases (clasificacion) o la prediccion media (regresion).

Tanto en problemas de regresion como de clasificacion, el desempeno de RF en
una observacion i generalmente es cuantificada mediante una funciéon de pérdida, la
cual mide la diferencia entre la respuesta verdadera y; v la respuesta de prediccion g;.

La métrica clasica y mas directa es definida para una observaciéon ¢ como:

e; = (yi + @i)2 = L(yi, Us) (6.1)
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donde L(.,.) es la funcién de pérdida L(z,y) = (z — y)*. En el caso de regresion,
esto corresponde al error cuadrado.

El error cuadrado medio (MSE) es una métrica que mide el promedio de la ecuacion

6.1} pero es sensible a outliers.

n

1 ~ N2
MSE = 5 30+ ) (62)
La raiz cuadrada del error cuadrado medio (RMSE) es una métrica ampliamente
usada en problemas de regresion, el rango va desde 0 hasta infinito y se apunta a valores

bajos de esta métrica. Al igual que MSE, RMSE también es sensible a outliers.

n

1 X
RMSE = |+ 2;<yz~ + ;)2 (6.3)
1=
El error absoluto medio (MAE) es el promedio de los errores absolutos y represen-
ta una métrica robusta a los valores outliers. Conceptualmente, MAE es la métrica
de evaluacion mas sencilla en problemas de regresion que indica qué tan alejadas

estuvieron las predicciones.

1 n
MAE = ; |z; — ] (6.4)

donde N es el ntimero total de errores y |z; — x| son los errores absolutos.

En este capitulo se describen los resultados obtenidos luego de utilizar el algoritmo
RF provisto por la plataforma H20.ai sobre los subconjuntos de Bacteroidetes y
Firmicutes. La idea principal es predecir una variable fundamental en estudios de la
microbiota que caracteriza el grado de distribucion de las bacterias en una muestra,
como es la Diversidad. Para ello, se tendra en cuenta las variables de metadatos y los
valores de abundancia relativa de cada grupo de bacterias.

Una manera visual muy util que ofrece H20.a: para interpretar los resultados del
modelo de prediccion de diversidad es mediante la generacion de una tabla con el

grado de importancia de las variables. Esta representa la influencia relativa de cada
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variable sobre la variable blanco o target: tiene en cuenta si una determinada variable
fue seleccionada en cada paso de particion durante el proceso de construcciéon del arbol
y cuanto mejor6 (disminuyo) el error cuadrado (sobre todos los arboles).

Ademas, se decidi6é explorar como resultan las métricas de evaluacion del modelo
de regresion mediante el ajuste del namero de arboles (Ny..). Se determiné de manera
empirica el nimero de arboles para obtener un modelo de prediccién con el menor

error.

6.1. Bacteroidetes

Los resultados indicaron que la edad de los individuos fue el factor més importante
en el modelo para predecir la diversidad de la microbiota intestinal. En cuanto a las
abundancias de bacterias, se observd que dos especies tuvieron la mayor importan-
cia relativa en la identificacion de la diversidad: Prevotella ruminicola y Bacteroides
ovatus. Por otra parte, de las restantes variables de metadata en el subconjunto de
datos, el BMI de los individuos tuvo una posiciéon destacable en el ranking de impor-
tancias, seguido por la Nacionalidad. Se observo que el género no fue importante en
la prediccion de la diversidad (Cuadro [6.1).

Mientras que la lista de valores de importancia para cada variable es informativa, se
obtiene una mejor interpretacion de cada una luego de escalar entre 0 y 1 y presentarlas
en orden descendente de importancia (Figura[6.3).

En cuanto a las métricas de evaluacion del modelo, se observé que comenzando
con un valor inicial de Ny... = 50 y ascendiendo, MSE empez6 a disminuir hasta
mantenerse constante con Ny... = 150. A medida que aumentaba Ny,..., los valores
de RMSE disminuyeron hasta Ny... = 250. Los valores de MAE disminuyeron desde
Nyree = 50 hasta Ny..e = 200 (Cuadro .

Dado que MSE y RMSE son métricas sensibles a valores outliers y que estos existen
en el subconjunto de datos (ver Figura [3.6)), se decidi6 tener en cuenta los valores de
MAE en el ajuste de parametros, porque esta métrica es robusta. De esta manera,

se determiné que el modelo de prediccion de la diversidad biolégica en Bacteroidetes
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Variable Importancia relativa Importancia escalada
Edad 222,64 1,00
Prevotella ruminicola 187,33 0,84
BMI 153,52 0,68
Bacteroides ovatus 108,42 0,48
Nacionalidad 106,13 0,47
Bacteroides plebeius 83,35 0,37
Parabacteroides distasonis 77,08 0,34
Bacteroides stercoris 75,19 0,33
Bacteroides splachnicus 74,17 0,33
Allistipes 68,61 0,30
Prevotella tannerae 67,41 0,30
Tannerella 65,61 0,29
Prevotella oralis 64,48 0,28
Bacteroides vulgatus 64,10 0,28
Bacteroides uniformis 55,36 0,24
Bacteroides intestinalis 53,81 0,24
Bacteroides fragilis 49,97 0,22
Sexo 39,91 0,17
Prevotella melaninogenica 37,61 0,16

Cuadro 6.1: Listado de las variables predictoras sobre la diversidad e importancia relativa de las
variables como resultado de la implementacion de RF.

Nuamero de arboles MSE RMSE MAE RMLE

50 0,040 0,201 0,153 0,030
100 0,039 0,199 0,152 0,029
150 0,038 0,196 0,151 0,029
200 0,038 0,196 0,150 0,029
250 0,038 0,195 0,150 0,029
300 0,038 0,196 0,151 0,029

Cuadro 6.2: Comparacion de diversas métricas en la evaluacion de RF de regresion dependiente del
numero de arboles en el subconjunto Bacteroidetes. MSE = Mean Squared Error, RMSE = Root
Mean Squared Error.

mediante random forest es 6ptimo con Ny = 200.

6.2. Firmicutes

Se observo que en el modelo de prediccion de la diversidad de bacterias de Firmi-
cutes, las variables de metadata fueron las mas importantes, comenzando con el BMI
de los individuos, seguida por la Nacionalidad y la Edad. En cuanto a las abundan-

cias de los 74 tipos de bacterias presentes en este subconjunto, se observé que dos
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Figura 6.3: Escala de la importancia relativa de las diez primeras variables sobre la diversidad luego
de implementar RF.

miembros tuvieron la mayor importancia relativa en la prediccion de la diversidad:
Lachnobacillus bovis y Granulicatella (Cuadro [6.3). Algunas de las restantes especies

de Firmicutes, listadas en orden decreciente de importancia para el modelo, han si-

do asociadas a obesidad [Salonen et al., 2014 Rabot et al., 2016[. En la secciéon de

Conclusiones de este capitulo se desarrollara méas sobre estos resultados.

Cuadro 6.3: Importancia relativa de las variables predictoras sobre la Diversidad luego de la imple-
mentacion de RF.

Variable Importancia relativa Importancia escalada
BMI 99,44 1,00
Nacionalidad 81,66 0,82
Edad 69,81 0,70
Lachnobacillus bovis 60,99 0,61
Granulicatella 54,89 0,55

(Sigue)
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Variable Importancia relativa Importancia escalada
Anaerovorax odorimutans 53,56 0,53
Ruminococcus obeum 47,96 0,48
Sporobacter termitidis 45,32 0,45
Fubacterium biforme 33,27 0,33
Lactobacillus gasseri 33,02 0,33
Clostridium leptum 32,39 0,32
Bryantella formatezigens 31,99 0,32
Aneurinibacillus 31,81 0,31
Peptostreptococcus anaerobius 27,18 0,27
Anaerotruncus colihominis 26,16 0,26
Butyrivibrio crossotus 26,07 0,26
Oscillospira guillermondit 26,06 0,26
Phascolarctobacterium faecium 24,72 0,24
Clostridium stercorarium 23,72 0,23
Anaerofustis 22,61 0,22
Clostridium cellulosi 20,98 0,21
Fubacterium siraeum 20,88 0,21
RuminococcusLactaris 20,36 0,20
UCI'I 19,80 0,19
Peptostreptococcus micros 19,59 0,19
Dorea formicigenerans 19,05 0,19
FEubacterium hallii 18,86 0,18
Lactobacillus catenaformis 17,69 0,17
Clostridium nexile 17,55 0,17
Anaerostipes caccae 17,41 0,17
Clostridium orbiscindens 16,15 0,16
Roseburia intestinalis 16,15 0,16

(Sigue)
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Variable Importancia relativa Importancia escalada
Papillibacter cinnamivorans 16,10 0,16
Asteroleplasma 15,99 0,16
Peptococcus niger 15,96 0,16
Enterococcus 15,72 0,15
Bulleidia moore: 14,56 0,14
Lachnospira pectinoschiza 14,47 0,14
Megasphaera elsdenii 14,05 0,14
Eubacterium rectale 13,96 0,14
Ruminococcus gnavus 13,88 0,13
Megamonas hypermegale 13,76 0,13
Uncultured Selenomonadaceae 13,40 0,13
Clostridium symbiosum 12,49 0,12
Subdoligranulum variable 12,05 0,12
Clostridium difficile 12,02 0,12
UCI IT 11,08 0,11
Faecalibacterium prausnitzii 10,74 0,10
Bacillus 10,68 0,10
Outgrouping Clostridium Cluster XIVa 10,66 0,10
Lactobacillus salivarius 10,63 0,10
Ruminococcus bromii 10,60 0,10
Coprococcus eutactus 10,33 0,10
Clostridium sensu stricto 10,27 0,10
Streptococcus intermedius 10,11 0,10
Sexo 10,10 0,10
Ruminococcus callidus 9,93 0,09
Clostridium ramosum 9,79 0,09
Streptococcus mitis 9,45 0,09

(Sigue)
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Variable Importancia relativa Importancia escalada
Fubacterium Cylindroides 9,33 0,09
FEubacterium limosum 9,23 0,09
Catenibacterium mitsuokai 9,18 0,09
Streptococcus bovis 9,11 0,09
Lactococcus 9,06 0,09
Aerococcus 8,66 0,08
Wezissella 8,16 0,08
Coprobacillus catenaformis 7,92 0,07
Clostridium thermocellum 7,89 0,07
Staphylococcus 7,77 0,07
Dialister 7,53 0,07
Clostridium felsineum 7,49 0,07
FEubacterium ventriosum 7,18 0,07
Clostridium colinum 7,07 0,07
Clostridium sphenoides 7,05 0,07
Gemella 7,02 0,07
Lactobacillus plantarum 6,95 0,06
Veillonella 6,02 0,06
Mitsuokella multiacida 5,33 0,05

Se obtiene una mejor visualizaciéon de la influencia de las variables en el modelo
de regresion luego de escalarlas entre 0 y 1 y presentarlas en orden decreciente de
importancia (Figura [6.4)).

En cuanto a las métricas de evaluacion del modelo, se observo que con un valor de
inicial de Ny... = 50 y ascendiendo, los valores de MSE, RMSE y MAE fueron variando
levemente (Cuadro . Sin embargo, dado que MSE y RMSE no presentan grandes

variaciones y que ademas son sensibles a outliers, se eligi6 a MAE como medida de
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Figura 6.4: Escala de la importancia relativa de las diez primeras variables sobre la diversidad luego
de implementar RF en el subconjunto de Firmicutes.

evaluacion. Asi, se determind que el modelo de prediccion de la diversidad biologica

en Firmicutes mediante random forest es 6ptimo con Ny... = 50.

Numero de arboles MSE RMSE MAE RMLE

50 0,030 0,175 0,136 0,026
100 0,031 0,176 0,136 0,026
150 0,031 0,176 0,137 0,026
200 0,030 0,175 0,137 0,026
250 0,030 0,175 0,137 0,026
300 0,030 0,176 0,137 0,026

Cuadro 6.4: Comparacion de diversas métricas en la evaluacion de RF de regresion dependiente del
ntumero de arboles en el subconjunto Firmicutes. MSE = Mean Squared Error, RMSE = Root Mean
Squared Error.
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6.3. Conclusiones

En esta parte de la tesis se utilizaron los dos subconjuntos de bacterias, Bacte-
roidetes vy Firmicutes, para generar dos modelos de prediccion de la diversidad en
una poblacion de individuos sanos mediante random forest. Independientemente de
las métricas de evaluacion en cada modelo de regresion, los resultados obtenidos sobre
la importancia de determinadas variables son relevantes al momento de predecir la
diversidad de la poblacion.

Tanto la Edad y el BMI de los individuos aparecen como las dos variables mas
relevantes en los modelos generados para Bacteroidetes y Firmicutes. Estos resul-
tados estan avalados por trabajos previos que indican una importante influencia
de estos factores en la dindmica del microbioma intestinal [Yatsunenko et al., 2012]
Egert et al., 2006].

Con respecto a las bacterias, del subconjunto de 15 bacterias de Bacteroidetes, dos

especies tuvieron mayor importancia en el modelo de prediccion:

= Prevotella ruminicola pertenece a un género de bacterias cuya presencia en la
microbiota intestinal determina las respuestas de individuos a suplementos die-

tarios [Chung et al., 2020].

= Bacteroides ovatus es una especie dominante en el intestino y ha sido identificada
en trabajos previos como un probidtico de préxima generaciéon debido a sus

efectos preventivos en inflamacion intestinal (revisado en [Tan et al., 2018]).

Del subconjunto de bacterias de Firmicutes, dos miembros tuvieron mayor impor-
tancia en el modelo de prediccion: Lachnobacillus bovis y Granulicatella. Si bien no
existen trabajos basados exclusivamente en estas dos especies, las abundancias rela-
tivas de las mismas estan influenciadas por el tipo de dieta y uso de antibidticos en

individuos obesos [Salonen et al., 2014] [Reijnders et al., 2016].



Capitulo 7

Gradient Boosting Machine

Boosting es una técnica de ensamble que permite mejorar el rendimiento predictivo
en problemas de clasificacion y regresion, tal como arboles de decisién. Se basa en el
agregado secuencial de nuevos modelos al ensamble que van mejorando levemente los
errores remanentes. Los arboles de decision se conectan secuencialmente (es decir,
en serie) para obtener un modelo fuerte. Esta técnica usa una estrategia diferente
de construccion de ensambles en comparacion con la estrategia empleada en random
forest descripta anteriormente.

Se comienza ajustando un modelo inicial a los datos. Luego, se construye un segun-
do modelo teniendo en cuenta los errores de prediccion del primero y asi sucesivamente
se van agregando modelos débiles de manera secuencial, permitiendo que el algorit-
mo aprenda (Figura . Con cada modelo en el ensamble se van haciendo mejoras
pequenas e incrementales, lo cual evita el overfitting o sobreajuste de los datos.

De esta manera, Gradient Boosting Machine (GBM) construye un modelo aditivo
de manera progresiva por etapas. En cada iteracion se da un paso en la direccion de
minimizar el error de prediccion, en el espacio de posibles predicciones para cada caso
de entrenamiento.

Ademas de la prediccién de una variable dependiente en base a un conjunto de
variables predictoras independientes es relevante también identificar las mismas y su
grado de importancia en la prediccién a fin de entender el proceso subyacente. Para

ello, la implementacion de GBM produce un ranking de las variables individuales

113
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Figura 7.1: En GBM, cada modelo sucesivo intenta corregir los errores del conjunto combinado de
todos los modelos anteriores. TRN=Entrenamiento, TST=Testeo.

representando la influencia relativa en el modelo.

En este capitulo se describen los resultados luego de usar el algoritmo Gradient
Boosting provisto por la plataforma H20.a: sobre los subconjuntos de Bacteroidetes
y Firmicutes. El objetivo es predecir una variable fundamental en estudios de la
microbiota que caracteriza el grado de distribucion de las bacterias en una muestra,
como es la Diversidad. Para ello, se tendra en cuenta las variables de los metadatos y

los valores de abundancia relativa de cada grupo de bacterias.

7.1. Bacteroidetes

Los resultados indicaron que el BMI y la edad de los individuos fueron los factores
con mayor importancia en el modelo para predecir la diversidad de la microbiota
intestinal. Con las restantes variables de metadatos, se observd que la Nacionalidad
tuvo mayor relevancia que el Sexo. En cuanto a las especies de bacterias, se observo que
Bacteroides plebeius, seguido por Prevotella ruminicola y Bacteroides ovatus fueron

las que mayor importancia tuvieron en el modelo (Cuadro [7.1)).

La representacion grafica de los diez primeros predictores que contribuyen en mayor
medida a predecir la diversidad esta indicada de manera descendiente en la Figura

(.2
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Variable Importancia relativa Importancia escalada
BMI 18,14 1,00
Edad 17,67 0,97
Nacionalidad 10,96 0,60
Bacteroides plebeius 10,92 0,60
Prevotella ruminicola 8,01 0,46
Bacteroides ovatus 7,00 0,38
Parabacteroides distasonis 6,26 0,34
Allistipes 5,01 0,27
Prevotella oralis 4,94 0,27
Bacteroides uniformis 4,84 0,26
Bacteroides fragilis 4,59 0,25
Bacteroides splachnicus 4,57 0,25
Prevotella tannerae 3,77 0,20
Sexo 2,81 0,15
Bacteroides vulgatus 2,42 0,13
Tannerella 2,06 0,11
Bacteroides stercoris 1,34 0,07
Prevotella melaninogenica 0,76 0,04
Bacteroides intestinalis 0,76 0,04

Cuadro 7.1: Listado de las variables predictoras sobre la Diversidad e importancia relativa de las
variables como resultado de la implementacion de GBM.

7.1.1. Ajuste de parametros en el modelo

El ajuste de determinados pardmetros apunta a la seleccion de un modelo con el
menor error de prediccion. Entre ellos, se decidi6é estudiar el impacto del ntimero de
arboles (Ny.c.) sobre diversas métricas que evaltian el error del modelo (MSE, RMSE,
MAE, descriptas en las ecuaciones , y .

Los resultados indicaron que a partir de Ny... = 100, la mejora en la disminucion
de los errores no fue evidente (Cuadro[7.2). De esta manera, el modelo de prediccion de
la diversidad biol6gica mediante Gradient Boosting es 6ptimo con Ny... = 50, porque

se obtuvieron los valores mas bajos de error.

7.2. Firmaicutes

Luego de implementar el algoritmo de Gradient Boosting, utilizando las variables
de metadatos y de bacterias, se obtuvo una lista de las variables mas importantes para

predecir la diversidad biologica desde el punto de vista del subconjunto de Firmicutes.
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Figura 7.2: Escala de la importancia relativa de las diez primeras variables sobre la diversidad luego
de implementar GBM usando el subconjunto de Bacteroidetes.

Nuuimero de arboles MSE RMSE MAE RMLE

50 0,038 0,195 0,147 0,029
100 0,039 0,197 0,147 0,029
150 0,039 0,199 0,150 0,029
200 0,039 0,198 0,150 0,029
250 0,039 0,197 0,148 0,029

Cuadro 7.2: Comparacion de diversas métricas en la evaluacion de GBM de regresion dependiente
del ntimero de arboles en el subconjuto Bacteroidetes. MSE = Mean Squared Error, RMSE = Root
Mean Squared Error.

El BMI fue la variable con mayor importancia relativa sobre la diversidad, seguida
por diversas especies como Ruminococcus lactaris, Sporobacter termitidis, Bryantella
formatexigens y Clostridium stercorarium. De las restantes variables de metadatos, la

Nacionalidad estuvo por encima de la edad. En cambio, la importancia de la variable
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Sexo sobre la diversidad no tuvo una gran relevancia (Cuadro [7.3).
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Cuadro 7.3: Importancia relativa de las variables predictoras sobre la Diversidad luego de la imple-

mentacion de GBM.

Variable Importancia relativa Importancia escalada
BMI 11,74 1,00
Ruminococcus lactaris 11,04 0,94
Sporobacter termitidis 10,78 0,91
Bryantella formatexigens 10,45 0,89
Clostridium stercorarium 10,16 0,86
Nacionalidad 8,98 0,76
Lachnospira pectinoschiza 8,68 0,74
FEubacterium biforme 8,59 0,73
Clostridium leptum 8,34 0,71
Edad 7,92 0,67
UCI'I 7,78 0,66
FEubacterium siraeum 6,99 0,59
Clostridium symbiosum 6,18 0,52
Faecalibacterium prausnitzii 4,88 0,41
Anaerotruncus colihominis 4,84 0,41
Peptococcus niger 3,43 0,29
Lachnobacillus bovis 3,35 0,28
Ruminococcus obeum 2,64 0,22
Anaerovorax odorimutans 2,55 0,21
Eubacterium rectale 2,19 0,18
Clostridium nexile 2,08 0,17
Granulicatella 1,86 0,15
Lactobacillus gasseri 1,74 0,14
Oscillospira guillermondiz 1,70 0,14
Aneurinibacillus 1,34 0,11

(Sigue)



118 CAPITULO 7. GRADIENT BOOSTING MACHINE

Variable Importancia relativa Importancia escalada
Fubacterium hallii 1,32 0,11
Megasphaera elsdenii 1,31 0,11
Roseburia intestinalis 1,10 0,09
ucr 11 1,00 0,08
Butyrivibrio crossotus 0,96 0,08
Phascolarctobacterium faecium 0,95 0,08
Papillibacter cinnamivorans 0,92 0,07
Lactococcus 0,92 0,07
Dorea formicigenerans 0,82 0,07
Clostridium orbiscindens 0,78 0,06
Lactobacillus plantarum 0,72 0,06
Anaerofustis 0,70 0,06
Clostridium cellulosi 0,69 0,05
Lactobacillus catenaformis 0,63 0,05
Streptococcus bovis 0,01 0,04
Lactobacillus salivarius 0,51 0,04
Sexo 0,48 0,04
Ruminococcus gnavus 0,42 0,03
Clostridium sphenoides 0,39 0,03
Bulleidia moorei 0,38 0,03
Clostridium sensu stricto 0,33 0,02
Fubacterium ventriosum 0,29 0,02
Megamonas hypermegale 0,27 0,02
Bacillus 0,26 0,02
Streptococcus intermedius 0,25 0,02
Coprococcus eutactus 0,22 0,01
Aerococcus 0,20 0,01

(Sigue)
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Variable

Importancia relativa Importancia escalada

Mitsuokella multiacida
Staphylococcus

Ruminococcus bromii
Enterococcus

Anaerostipes caccae
Clostridium difficile
Clostridium colinum
Outgrouping Clostridium ClusterXIVa
Gemella

Ruminococcus callidus
Coprobacillus catenaformis
Asteroleplasma
Catenibacterium mitsuokai
Clostridium felsineum
Clostridium ramosum
Clostridium thermocellum
Dialister

Eubacterium cylindroides
Eubacterium limosum
Peptostreptococcus anaerobius
Peptostreptococcus micros
Streptococcus mitis
Subdoligranulum variable
Uncultured Selenomonadaceae
Veillonella

Wezissella

0,19
0,18
0,17
0,17
0,16
0,15
0,13
0,10
0,07
0,04
0,03

0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
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La representacion gréfica de los diez primeros predictores que contribuyen en mayor

importancia a la diversidad se muestran de manera descendiente en la Figura [7.3]

BMI

Ruminococcus lactaris
Sporobacter termitidis
Bryantella formatexigens
Clostridium stercorarium
Nacionalidad

Lachnospira pectinoschiza
Eubacterium biforme

Clostridium leptum

Edad

1.0 -

N ¥ © @®
o o o o

0.0

Escala de importancia

Figura 7.3: Escala de la importancia relativa de las diez primeras variables sobre la diversidad luego
de implementar GBM en el subconjunto de Firmicutes.

7.2.1. Ajuste de parametros en el modelo

Se evalud el impacto del ntimero de arboles (Vi) sobre diversas métricas que
evaltian el error del modelo (MSE, RMSE, MAE, descriptas en las ecuaciones ,
y , para asi apuntar a la selecciéon de un modelo con el menor error de prediccion.

Se observo que a partir de Ny... = 200 se llegé a una disminucién de los errores
(Cuadro . De esta manera, el modelo de prediccion de la diversidad biologica en
Firmicutes mediante GBM es 6ptimo con N,... = 200, que corresponde a los valores

més bajos de error.
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Numero de arboles MSE RMSE MAE RMLE

50 0,018 0,135 0,107 0,020
100 0,014 0,121 0,096 0,017
150 0,014 0,118 0,093 0,017
200 0,013 0,117 0,093 0,017
250 0,013 0,117 0,093 0,017

Cuadro 7.4: Comparacion de diversas métricas en la evaluacion de GBM de regresion dependiente
del namero de arboles en el subconjuto Firmicutes. MSE = Mean Squared Error, RMSE = Root
Mean Squared Error.

7.3. Conclusiones

En esta capitulo se utilizaron los dos subconjuntos de bacterias, Bacteroidetes y
Firmicutes, para generar dos modelos de prediccion de la diversidad en una poblacion
de individuos sanos mediante gradient boosting.

Ambos modelos coincidieron en la variable BMI como la de mayor importancia
relativa para predecir la diversidad.

Sin embargo, el modelo de prediccion de Bacteroidetes identifico a la edad y a la
nacionalidad como las siguientes variables en importancia. Con respecto a las bacte-

rias, dos especies tuvieron mayor importancia en el modelo:

= Bacteroides plebeius se encuentra presente en el intestino de ciertas poblaciones
de individuos y confieren una ventaja metabolica al hospedador. Esto se debe a
que es un ejemplo de como la microbiota residente puede adquirir genes nuevos
funcionales como una manera de adaptaciéon mediante un proceso conocido co-
mo transferencia lateral de genes. Asi B. plebeius adquiri6 el gen de la enzima
porfirinasa a partir de una bacteria asociada a algas rojas marinas, las cuales se
usan en la preparacion de sushi. El beneficio para el hospedador reside en que
la microbiota intestinal puede asi extraer energia de los polisacaridos complejos

presentes [Hehemann et al., 2010].

= Prevotella ruminicola, sobre la cual ya se coment6 su relevancia en la microbiota

intestinal en el Capitulo 7.

En cuanto al modelo generado a partir del subconjunto Firmicutes, las siguientes
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variables con importancia sobre la diversidad corresponden a las bacterias tal como

Ruminococcus lactaris y Sporobacter termitidis.

» Es interesante destacar que las especies del género Ruminococcus forman un
grupo robusto en la microbiota intestinal humana: en Arumugam et al se ana-
lizaron 33 muestras de diferentes poblaciones y, en base a géneros discrimina-
tivos, se identifico el predominio de tres clusters, a los que se denomind en-
terotipos. El enterotipo 3 esta enriquecido en Ruminococcus, cuyas especies
estan principalmente especializadas en degradar y convertir azicares comple-
jos en una variedad de nutrientes para el hospedador [Arumugam et al., 2011},

La Reau and Suen, 201§].

= Sporobacter termitidis es una bacteria asociada a la mucosa intestinal y con
probable efecto antiinflamatorio, tal como indica el reporte de un caso de trans-
plante de microbiota fecal (FMT, por sus siglas en inglés) en un individuo con
infecciéon recurrente gastrointestinal. Luego del tratamiento de FMT, se observo
un aumento sostenido en la abundancia intestinal de algunas bacterias, entre las
cuales se destacaba Sporobacter termitidis [Satokari et al., 2014]. La relevancia
de esta bacteria también se destaco en la microbiota intestinal de personas sanas

en comparacion con pacientes de enfermedad intestinal inflamatoria.



Capitulo 8

Discusi6n

A lo largo del tracto gastrointestinal se aloja un vasto sistema de millones de bac-
terias, hongos y virus, cuyas comunidades residentes conviven en un balance complejo
entre si y con el hospedador. La composicion de las miles de especies de bacterias en
el microbioma intestinal humano es muy variable. Tal diversidad depende de factores
como la dieta, el ambiente, la genética del hospedador, la edad, entre otros y su es-
tudio representa entonces un desafio importante para las ciencias biomédicas debido
a que desbalances en la microbiota intestinal estan asociados a enfermedades.

Los avances tecnologicos hicieron posible que la informacién biologica pueda ser
cuantificada en paralelo y a escala masiva, impulsando a que las areas de las biociencias
se enfrenten a cantidades cada vez mayores de datos 6micos (referidos al conjunto total
de biomoléculas como ADN, ARN, proteinas, metabolitos, etc). Dentro de la genémica,
una de las primeras tecnologias que ha permitido el analisis masivo y en paralelo de
la expresion de genes es el microarray. En esta tesis se usaron datos generados en
macroarrays filogenéticos que permiten evaluar la presencia y abundancia relativa de
miles de bacterias de la microbiota intestinal proveniente de individuos sanos mediante
la cuantificacion de un gen marcador, como es el 16S rRNA.

Los microorganismos que componen la microbiota intestinal humana estan clasifi-
cados taxondémicamente en seis grandes grupos o phyla, que contienen a su vez cientos
de miembros. En esta tesis se abord¢ el anélisis de dos de estos grupos, Bacteroidetes

y Firmicutes, mediante el uso de algoritmos de aprendizaje automatico. Si bien el
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conjunto de datos utilizado ya ha sido utilizado previamente |Lahti et al., 2014], el
enfoque del presente trabajo fue caracterizar la abundancia relativa de bacterias de
los dos grupos mencionados con nuevas herramientas de anéalisis para evaluar posibles

asociaciones con informacién adicional de los individuos.

El conjunto de datos cuenta con informaciéon sobre el indice de masa corporal
(BMI) de los individuos, ademaés del sexo, nacionalidad y edad. La decision inicial de
enfocar el estudio en Bacteroidetes y Firmicutes se baso en el hecho de que varios
géneros de ambos grupos son predominantes en el microbioma intestinal. Ademas
existe una relacion con la obesidad, tanto en humanos como en modelos animales, la
microbiota de individuos obesos estd mayormente enriquecida con bacterias del grupo
Firmicutes y en menor medida las del grupo Bacteroidetes (Ley et al, 2006; Castaner

et al, 2018).

Se busco en principio determinar si es posible identificar bacterias con predomi-
nancia de tal manera que representen una gran proporcion de la variabilidad. Es decir,
reducir el nimero de variables a unas pocas para empezar a tener una idea sobre la
dinamica de los datos. Para ello, PCA a menudo es usado como una herramienta de
analisis exploratorio para reducir la dimensién de variables antes de armar modelos
de prediccion. Puede ser usado para reducir una gran cantidad de variables predic-
toras en un ntimero menor de componentes principales, en particular si se aplica en
conjuntos de datos no muy limpios o con variables fuertemente correlacionadas. En
ambos subconjuntos de datos no fue posible explicar un porcentaje de variabilidad
importante sin considerar un gran nimero de componentes. Aunque menor a la can-
tidad original en cada caso, el no poder reducir a dos a tres componentes (como suele
ocurrir en conjuntos de datos ideales) implica que la variabilidad no estd dominada
por unas pocas bacterias sino que justamente revela el comportamiento complejo y

dindmico de la comunidad ecoldgica.

Un aspecto de gran relevancia en la mineria de datos 6micos al momento de pre-
sentar resultados es el anélisis visual. Por ello, se eligi6 implementar el algoritmo de

SOM (mapas auto-organizados) que usa como modelo el espacio de vectores para re-
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presentar datos en mapas de dos dimensiones: Cada valor a través de N muestras
podria ser referido como un punto de dato en un espacio de N dimensiones. Miles de
puntos de datos por lo tanto formarian nubes de datos en el espacio, con una estruc-
tura topoldgica intrinseca debido a las relaciones geométricas. De esto se desprende
que a mayor similitud en el nivel de valor del dato, mas cercano es el espacio geo-
métrico que ocupan. Tal preservacion topologica es de particular importancia en la
fase exploratoria de la mineria de datos émicos dado que generalmente no se tiene un

conocimiento a priori de la estructura de los mismos.

Los resultados mostraron que cada capa o mapa representa un tipo de dato: un
mapa bidimensional para cada variable de metadatos (BMI, nacionalidad, edad, sexo
y diversidad) del mismo modo que un mapa para cada bacteria (cuya abundancia
relativa esté representada en niveles de expresion del gen 16S rRNA). La interpretacion
de los resultados de SOM es mediante la exploracion de las relaciones geométricas
entre los nodos (dado que cada mapa preserva la forma y densidad) lo que favorece

la identificacion mas directa de similitudes y diferencias entre las capas.

Por ejemplo, mediante este tipo de exploraciéon se encontrdé una relaciéon entre
nodos que agrupaban individuos (principalmente mujeres) con sobrepeso/obesos y
abundancias altas de solamente dos bacterias, Peptostreptococcus micros y Tanne-
rella. Es interesante destacar que ambas especies, cuando estan presentes en niveles
altos, han sido asociadas previamente a roles patdgenos en enfermedades periodon-
tales (procesos infecciosos que afectan a las estructuras de soporte de los dientes)
[Nagarajan et al., 2018]. Teniendo en cuenta que existen estudios que investigan el
comportamiento del microbioma oral durante una infecciéon periodontal y su influen-
cia en complicaciones de salud, como diabetes, enfermedad cardiovascular y obesidad
[Goodson et al., 2009], la importancia de los resultados obtenidos brinda una base
para futuros estudios sobre el posible rol de bacterias como marcadores bioldgicos de

una condicién de sobrepeso en desarrollo.

Sin dejar de tener en cuenta que la relacion entre la obesidad y el microbioma es

compleja y variable, el tipo de visualizacion de resultados que ofrecen los mapas auto-



126 CAPITULO 8 DISCUSION

organizados representa un elemento que podria sumar en el anélisis de una poblacién

en estudio dentro del marco de un proyecto biomédico.

El analisis de la diversidad de microorganismos que habitan en el cuerpo humano
es fundamental para comprender la estructura, biologia y ecologia de las comunidades
de los mismos; dicho anélisis representa un primer componente critico en el estudio

de la microbiota.

Atun cuando en condiciones de salud se mantiene un nucleo central de bacterias
relativamente estable en el tracto gastrointestinal a lo largo de la etapa adulta, la
diversidad bacteriana depende de un ntmero de factores tanto intrinsecos como ex-

trinsecos del hospedador.

Por lo tanto, para determinar si era posible predecir la diversidad biologica del
sistema se usaron dos algoritmos de aprendizaje supervisado: Random Forest (RF)y
Gradient Boosting Modeling (GBM). Ambos son métodos de ensamble, basados en
entrenar multiples modelos débiles (weak learners) para resolver el mismo problema y
asi generar un modelo fuerte con mejor desempeno que sus componentes individuales.
Sin embargo, difieren en dos puntos importantes: la forma en que se definen los datos

a ser entrenados y el orden de entrenamiento de los modelos débiles.

La decision de usar un algoritmo u otro depende claramente de las caracteristicas
del conjunto de datos. En lineas generales, existen diferencias en cuanto a que las
técnicas de bagging (random forest) apuntan a disminuir la variabilidad tipica de los
modelos débiles, tal como los &drboles de decision. Mientras que las técnicas de boosting
apuntan a reducir el sesgo de los modelos débiles mediante la disminuciéon del error

de prediccion en cada paso.

Luego de entrenar los datos con RF o GBM es posible tener una idea de las
variables con mayor influencia en el modelo. Para una variable numérica continua,
como es la diversidad, la importancia relativa de cada variable es calculada en base
a la reduccion de la suma de los errores cuadrados cada vez que una determinada

variable es elegida para particion.

En los modelos generados tanto por RF como GBM para el subconjunto de Bac-
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teroidetes se observéd que las primeras cinco variables mas importantes incluyeron a la
edad, el BMI y la nacionalidad. Y en cuanto a la abundancia de bacterias, Prevotella
ruminicola es la que se destac6 en ambos modelos. Es decir, el uso de ambos méto-
dos de ensamble mostré resultados similares en cuanto a la influencia relativa de un
conjunto de variables en la diversidad del microbioma intestinal.

La progresion de la edad del hospedador es un factor importante sobre la diver-
sidad de la microbiota intestinal. Con la edad, las funciones beneficiosas que aporta
una microbiota intestinal saludable empiezan a disminuir y empieza a aumentar, en
cambio, la frecuencia de procesos inflamatorios y enfermedad especialmente en las
personas de edad avanzada [Nagpal et al., 2018| [Xu et al., 2019].

En cuanto a la influencia del BMI, diversos estudios que comparan la microbiota
intestinal entre individuos obesos y delgados indican que la variacion en el grado de
diversidad esté asociada al peso corporal: los individuos obesos (BMI alto) presentan
una diversidad baja [Turnbaugh et al., 2009 Backhed et al., 2012].

El origen geografico de un individuo (representado en el conjunto de datos a tra-
vés de la variable nacionalidad) involucra una cantidad de factores ambientales que
ejercen un efecto especifico en la adquisicion, composicion y estabilidad de la micro-
biota intestinal. Varios trabajos muestran las diferencias en composiciéon y diversidad
de las microbiotas intestinales humanas en individuos saludables a nivel poblacional
[Nishijima et al., 2016, |Gupta et al., 2017].

El hecho de que dos métodos supervisados distintos hayan mostrado resultados
similares para un mismo subconjunto de datos destaca la influencia ya conocida de

ciertas variables sobre la diversidad de la microbiota intestinal.
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Capitulo 9

Conclusiones

La evaluacion de la composicién de la microbiota intestinal humana facilita en
gran medida la comprension de su papel en la fisipatologia humana. El conocimiento
de los diversos factores que influyen sobre la composicion, dinamica y funciones de la
microbiota podria servir como una herramienta complementaria en la practica médica.

La creciente investigacion del microbioma intestinal y su influencia en la salud y
enfermedad ha acelerado la necesidad de una integracion de campos multidisciplina-
rios en su anélisis. En general, los profesionales de la salud no estan preparados para
trabajar en todos los pasos del proceso de analisis de datos (limpieza, filtrado, eleccion
de algoritmos, interpretacion, etc.). Por lo tanto, la ciencia de datos y el aprendizaje
automéatico pueden contribuir a la traduccion de resultados innovadores en conoci-
mientos valiosos que brinden apoyo a la toma de decisiones, algo muy requerido en la
medicina de precision.

Una contribucion de esta tesis es brindar un estudio del microbioma intestinal
humano desde el punto de vista del aprendizaje automatico. Es decir, no se enfocod
en armar flujos de trabajo bioinformaticos ampliamente usados en la investigacion en
esta area, sino que intenta brindar herramientas que pueden complementar al analisis
bioinformatico.

El analisis usando mapas auto-organizados brinda una visiéon global mas intuitiva e
informativa del comportamiento de unos pocos médulos bien definidos de items corre-

lacionados en comparaciéon con un descubrimiento aislado de los niveles de expresion
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de cientos o miles de items individuales.
Es probable que la abundancia relativa de ciertas especies de Prevotella y Bacte-

roides representen un factor a tener en cuenta como biomarcadores en el ecosistema

de al microbiota intestinal.
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