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Resumen 

La tuberculosis (TB), causada por la bacteria Mycobacterium tuberculosis, es una de 

las principales causas de muerte por enfermedad infecciosa en el mundo. El tratamiento 

farmacológico para la TB farmacosensible es una combinación de cuatro fármacos 

durante seis meses (tratamiento de primera línea). En el caso de TB farmacorresistente, 

se utiliza otra combinación de fármacos (tratamiento de segunda línea), con una duración 

de nueve a 18 meses o, en algunos casos, hasta 24 meses.  

La farmacorresistencia es un problema de salud global en la lucha contra la TB. El 

diagnóstico actual se realiza mediante pruebas de susceptibilidad a los fármacos por 

medio de cultivo microbiológico o pruebas rápidas moleculares. Recientemente, se han 

realizado diversos estudios de secuenciación de genoma completo y técnicas de 

inteligencia artificial, como Machine Learning, para lograr una clasificación del perfil de 

farmacorresistencia. En este estudio se realizó un preprocesamiento del archivo VCF 

realizado por CRyPTIC [45] y la información de farmacorresistencia de aislados clínicos 

de M. tuberculosis. Se implementaron cuatro modelos de clasificación en el conjunto de 

datos original y en el conjunto de datos con reducción de variantes por medio de un 

análisis de componentes principales. En el caso del modelo XGBC se aplicó una 

reducción arbitraria considerando las características más importantes para lograr la 

clasificación en el conjunto de datos original. Estos modelos fueron entrenados y puestos 

a prueba. Al realizar una comparación de los resultados, se observó que el modelo XGBC 

en el conjunto de datos original fue el que mejor desempeño obtuvo con una sensibilidad 

de 0.97, 0.90 y 0.94, una especificidad de 0.97, 0.99 y 0.96, y un F1-Score de 0.93, 0.94 

y 0.92 para etambutol, isoniazida y rifampicina, respectivamente. Utilizar una 

representación binaria para denotar presencia o ausencia de mutaciones es un enfoque 

efectivo para entrenar modelos de Machine Learning capaces de clasificar 

satisfactoriamente la resistencia y/o susceptibilidad a etambutol, isoniazida y rifampicina 

en M. tuberculosis. 

Palabras Clave: Tuberculosis, Machine Learning, Farmacorresistencia, Inteligencia 

Artificial, XGBC. 



 
 

Abstract 

Tuberculosis (TB) is one of the leading causes of death from infectious disease in the 

world, caused by the bacterium Mycobacterium tuberculosis. Drug treatment for drug-

sensitive TB is a combination of four drugs for six months (first-line treatment). In the case 

of drug-resistant TB, another combination of drugs is used (second-line treatment), with 

a duration of nine to 18 months, or in some cases up to 24 months.  

 

Drug resistance is a global health problem in the fight against TB, the current diagnosis 

is performed by drug susceptibility testing by microbiological culture or molecular rapid 

tests. Recently, several whole genome sequencing studies and artificial intelligence 

techniques such as Machine Learning have been performed to achieve a classification of 

the drug resistance profile. In this study, a preprocessing of the VCF file performed by 

CRyPTIC [45] and the drug resistance information of clinical isolates of M. tuberculosis 

was performed, and four classification models were implemented on the original dataset 

and the dataset with variant reduction by principal component analysis, and in the case 

of the XGBC model, an arbitrary reduction considering the most important features to 

achieve classification on the original dataset. These models were trained and tested, and 

a comparison of the results showed that the XGBC model on the original dataset 

performed best with a sensitivity of 0.97, 0.90 and 0.94, specificity of 0.97, 0.99 and 0.96 

and an F1-Score of 0.93, 0.94 and 0.92 for ethambutol, isoniazid and rifampicin, 

respectively. Using a binary representation to denote presence or absence of mutations 

is an effective approach to train Machine Learning models capable of successfully 

classifying resistance and/or susceptibility to ethambutol, isoniazid and rifampicin in M. 

tuberculosis. 

 

Keywords: Tuberculosis, Machine Learning, Drug resistance, Artificial Intelligence, 

XGBC. 
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1. INTRODUCCIÓN 

La tuberculosis (TB) es una enfermedad infecciosa causada por bacterias del 

complejo Mycobacterium tuberculosis. Si bien la TB afecta principalmente los 

pulmones, también puede presentarse en el sistema nervioso, huesos, piel, 

intestinos, genitales y ganglios, entre otros. Se transmite de una persona a otra 

principalmente por el aire a través de gotículas expulsadas por pacientes con TB, de 

manera similar a la COVID-19. Aproximadamente un tercio de la población mundial 

está infectada por la bacteria M. tuberculosis. En 2021, 10.6 millones de personas 

enfermaron de TB y 1.6 millones murieron por esta enfermedad, lo que equivale a 

4,500 decesos por día [1]. 

 

 La Organización Mundial de la Salud (OMS) estimó que, a nivel global, en el 2021 

se presentaron 558,000 casos de TB resistente a rifampicina (TB-RR), el fármaco de 

primera línea más efectivo. De éstos, el 82% era TB multi-farmacorresistente (TB-

MDR), es decir, también presentaban resistencia, al menos, al segundo fármaco más 

importante, isoniacida. Los casos de TB resistente a fármacos se ha incrementado 

en los últimos 15 años, llegando a generar cepas de M. tuberculosis que son 

resistentes a todos los fármacos existentes para tratar la enfermedad, 

denominándose cepas extremadamente resistentes (TB-XDR). La TB 

farmacorresistente (TB-DR) a los medicamentos se transmite de la misma forma que 

la TB sensible a los medicamentos, sin embargo, es más complicada de tratar y curar, 

además de que es mucho más caro el tratamiento y su manejo inadecuado puede 

tener resultados potencialmente mortales [1]. 

 

La estrategia tradicional para el diagnóstico de la TB-DR se basa en las pruebas 

de sensibilidad farmacológica (PSF) a partir del cultivo microbiológico. La principal 

limitación de estas pruebas es que se requieren de 4 a 6 semanas para obtener 

resultados. Durante este tiempo, el paciente, al no tener el tratamiento farmacológico 

correcto, seguirá transmitiendo la bacteria entre la población. 
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A nivel mundial, sólo el 64% de los casos de TB son diagnosticados, es decir, de 

los 10 millones de nuevos casos, 3.6 millones de personas se encuentran sin 

tratamiento y, consecuentemente, contagiando a más personas [2].  Muchos países, 

incluyendo México, dependen de la baciloscopía para diagnosticar TB, prueba que 

viene utilizándose desde hace más de 100 años. No obstante, esta técnica no detecta 

a la TB-DR.   

 

Actualmente, los métodos moleculares tienen ventajas considerables para escalar 

la gestión y vigilancia programática de la TB-DR, ofreciendo ensayos para un 

diagnóstico rápido y estandarizado con potencial para un alto rendimiento, así como 

menos requisitos de bioseguridad en el laboratorio [3]. Estos métodos ofrecen 

resultados en cuestión de horas con alta sensibilidad y especificidad. El ensayo 

molecular Xpert MTB/RIF (Cepheid, Sunnyvale, USA) se utiliza para la rápida 

identificación de M. tuberculosis y la detección de resistencia a rifampicina. Este 

método es rápido, requiriendo sólo dos horas. No obstante, sólo analiza la resistencia 

al fármaco de rifampicina. La nueva versión Xpert® MTB/XDR detecta mutaciones 

asociadas a la resistencia a isoniazida (INH), fluoroquinolonas (FLQ), fármacos 

inyectables de segunda línea (amikacina, kanamicina, capreomicina) y etionamida 

(ETH) en una sola prueba. 

 

Por otro lado, los recientes avances en la secuenciación de próxima generación 

(NGS por sus siglas en inglés) de M. tuberculosis han permitido incrementar la 

rapidez del ensayo, de varias semanas a sólo 2-5 días, y reducir su costo. Esto le 

permitirá al médico tener un perfil de farmacorresistencia más completo en cuestión 

de horas, en vez de semanas o meses.  De esta manera, se tendrá la información 

necesaria para implementar el tratamiento farmacológico de forma individualizada y 

oportuna. Consecuentemente, la cadena de transmisión de la enfermedad se cortará 

de manera más temprana [4]. 

 

La NGS es una alternativa para los métodos tradicionales de detección de 

mutaciones dirigidas. Es una técnica que permite identificar tanto mutaciones 
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comunes como mutaciones raras que podrían estar asociadas con la resistencia a 

fármacos antituberculosis [5]. Se han estudiado los genes involucrados en la 

resistencia a fármacos y se ha demostrado que los polimorfismos de un solo 

nucleótido (SNPs por sus siglas en inglés), así como las deleciones e inserciones 

(INDELS) en estos genes generan cepas farmacorresistentes [6]. 

  

Una de las formas más prometedoras de abordar el problema de la TB-DR es el 

uso de modelos de aprendizaje automático y aprendizaje profundo para clasificar 

muestras de laboratorio de M. tuberculosis, también conocidos como aislados de M. 

tuberculosis. Estos modelos se basan en algoritmos que pueden analizar grandes 

cantidades de datos y encontrar patrones complejos en ellos. Esto les permite 

identificar con mayor precisión los aislados resistentes a los medicamentos al analizar 

conjuntos de datos, como la NGS. En los últimos años, específicamente en el estudio 

de tuberculosis farmacorresistente, se han implementado distintos modelos de 

aprendizaje automático, desde redes neuronales y árboles de decisión hasta métodos 

de agrupación y regresión logística. Los modelos de aprendizaje profundo han 

mostrado resultados prometedores, sin embargo, al aumentar la complejidad de los 

modelos se requiere una representación más abstracta de las características 

biológicas [7]. 

 

El propósito de la presente investigación consiste en el uso de datos obtenidos a 

partir del análisis de NGS para el entrenamiento de modelos de Machine Learning 

(ML) con el objetivo de llevar a cabo la clasificación de TB-DR. Con la finalidad de 

clasificar la resistencia a fármacos como rifampicina (RIF), INH y etambutol (EMB) en 

aislados de M. tuberculosis, se busca lograr un rendimiento superior al obtenido en 

estudios de asociación de genoma completo (EAGC) a partir de la información 

correspondiente de mutaciones presentes en este genoma. 
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1.1. ANTECEDENTES 

 

La detección de resistencia a fármacos antituberculosis, principalmente RIF e INH, 

ha mejorado significativamente con la introducción de herramientas de diagnóstico 

molecular, ya que son simples de utilizar y presentan resultados en menos tiempo 

que una prueba de cultivo convencional. Debido a esto, la recolección de información 

de TB en pacientes ha mejorado mucho en el transcurso del tiempo. Así, por ejemplo, 

de los pacientes que fueron confirmados con TB mundialmente en 2012, sólo al 7% 

se les hicieron pruebas de susceptibilidad a RIF, mientras que en 2019 estas pruebas 

fueron hechas al 61% de los pacientes [8].  

 

A pesar de los avances tecnológicos y las nuevas pruebas de diagnóstico 

moleculares, la TB-MDR sigue siendo un problema de salud global. Las pruebas 

convencionales de diagnóstico y las pruebas de susceptibilidad a fármacos basadas 

en cultivo requieren semanas, incluso meses, para reportar resultados debido al lento 

crecimiento in vitro de M. tuberculosis. Las pruebas moleculares han demostrado 

susceptibilidad limitada y baja cantidad de medicamentos probados (cinco fármacos 

antituberculosis). Esto es debido a la poca cantidad de loci (ubicaciones genómicas 

específicas) detectados por prueba (entre uno y seis) y a que no detectan las 

variantes más raras de los genes en cada loci, especialmente en inserciones, 

deleciones y variantes en las regiones promotoras.  

 

Los avances tecnológicos en NGS han permitido implementar nuevos estudios de 

caracterización algorítmica. Éstos se han realizado en el último par de décadas, 

dando inicio en el 2005 con un estudio de degeneración macular relacionada con la 

edad (AMD por sus siglas en inglés) [9]. Las NGS permiten analizar de forma 

exhaustiva las secuencias de ADN de un individuo y detectar de forma exhaustiva 

variaciones genéticas presentes en su genoma. 

 

Uno de los enfoques más utilizados para analizar estas variaciones son los 

estudios de asociación del genoma completo (GWAS por sus siglas en inglés). Los 
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GWAS analizan miles y millones de variaciones genéticas en las NGS de pacientes 

que han sido diagnosticados con alguna enfermedad o anomalía, la cual se quiere 

estudiar más profundamente. Como resultado se obtienen variantes nuevas, genes 

relacionados con la causa de la enfermedad y nuevos objetivos farmacológicos, entre 

otros [10]. Estos estudios han tenido bastante éxito para diferentes enfermedades y 

afecciones como, por ejemplo, el cáncer de pulmón [11], el cáncer de piel [12] y la 

depresión [13], entre muchas otras.  

 

En 2015 se realizó un estudio por medio de GWAS en M. tuberculosis [14], en el 

cual se analizaron 2,099 aislados y se consideraron 23 genes como candidatos 

relacionados a la resistencia a fármacos antituberculosis. Al realizar este estudio, 

fueron capaces de clasificar las distintas mutaciones encontradas como benignas (no 

confieren resistencia), determinantes de resistencia o sin categorizar. 

Posteriormente, utilizaron estas clasificaciones para predecir resistencia en aislados 

nuevos, obteniendo así resultados comprometedores en sensibilidad y especificidad. 

 

En 2021, la OMS publicó el primer catálogo de mutaciones asociadas a la 

resistencia a fármacos antituberculosis, como RIF, INH, EMB y PZA, entre otros. Se 

analizaron 38,215 aislados de NGS de M. tuberculosis, tras descartar 2,922 

secuencias después de pasar los controles de calidad. Dentro del catálogo, sólo el 

16% de las mutaciones son INDELS. Se utilizaron muestras obtenidas por el sistema 

de secuenciación de ADN Illumina, ampliamente utilizado a nivel mundial, que genera 

NGS en el transcurso de tres a cinco días [15]. 

 

TBProfiler y Mykrobe son dos aplicaciones informáticas ampliamente reconocidas 

que permiten predecir la resistencia a fármacos en M. tuberculosis, tanto para la 

primera línea como la segunda. Estas aplicaciones utilizan la lógica empleada en los 

GWAS. El TBProfiler considera 1,325 SNPs e INDELS en 992 posiciones de 31 loci, 

seis promotores y 25 regiones codificantes [16]. Por otro lado, Mykrobe utiliza 1,920 

aislados de M. tuberculosis y logra identificar la especie y la resistencia a 12 fármacos 

antituberculosis [17]. Se han realizado evaluaciones del potencial para predecir la 
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resistencia a fármacos en M. tuberculosis con estas dos aplicaciones [18]. Los 

resultados de las mismas pueden observarse en la Tabla I, en la cual se comparan 

los resultados de sensibilidad y especificidad obtenidos por Mykrobe [22], TBProfile 

[21, 22] y con modelos tanto de Machine Learning (ML) [19, 20] como de Deep 

Learning (DL) [19, 22]. 

 

Por otro lado, el término Inteligencia Artificial (AI por sus siglas en inglés) se utiliza 

para sistemas que ejecutan tareas que normalmente necesitan intervención humana, 

tales como toma de decisiones, percepción visual, reconocimiento de voz y traducción 

de idiomas, entre otras. Así, los métodos de ML son un conjunto de modelos utilizados 

en AI diseñados para encargarse de resolver tareas concretas, enfocándose en el 

desarrollo y aplicación de métodos analíticos computacionales para extraer 

información de conjuntos de datos complejos con énfasis en tareas involucradas en 

la predicción. 

  

Con una cantidad cada vez mayor de aislados clínicos de M. tuberculosis y 

aislados clínicos de MDR-TB, los métodos de ML han demostrado una mejor 

adaptación para realizar trabajos de predicción con complejas bases de datos clínicos 

[23,24]. Los modelos de DL son una técnica avanzada de ML. Están basados en 

redes neuronales con múltiples capas y parámetros. En el contexto médico, estas 

redes neuronales profundas se utilizan para extraer y transformar características 

complejas de los datos médicos, lo que permite una mejor comprensión y análisis de 

los mismos. Las capas inferiores de la red neuronal aprenden características simples, 

como los valores de los signos vitales, mientras que las capas superiores aprenden 

características más complejas, como patrones de enfermedad o predicción de 

resultados a algún tratamiento. La arquitectura jerárquica de la red neuronal permite 

una representación potente de las características de los datos médicos, lo que 

permite la identificación de patrones y relaciones entre ellos [25]. 

 

Los trabajos de ML y DL implementados en la investigación de MDR-TB en los 

últimos años han sido bastante diversos, tanto en los métodos implementados como 
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en el campo de la investigación; se ha trabajado con bases de datos de imágenes de 

radiografías de tórax [26, 27, 35] y con la caracterización de genes de 

farmacorresistencia, cambiando y/o comparando los distintos y variados métodos de 

ML, entre ellos, support vector machine (SVM) [27, 28, 30, 31, 32, 33], random forest 

(RF) [28, 29, 31, 33], logistic regression (LR) [28, 33, 34], product-of-marginals (PM) 

[31], gradient boosting tree (GBT) [28, 34], class-conditional Bernoulli mixture model 

(CBMM) [31], k-nearest neighbot (kNN) [32, 33], artificial neural networks (ANN) [27, 

32], neuronal network (NN) [33] y algoritmos naive Bayes (NB) [32][35]. 

 

Tanto para M. tuberculosis [36] como para fármacos antimicrobianos utilizados en 

humanos y animales, Antinobacillus pleuropneumoniae (APP) [37] y VIH/SIDA [38], 

entre muchos otros, se han reportado resultados positivos en las predicciones de 

resistencia a fármacos al utilizar modelos de ML con conjuntos de datos de NGS y 

sus respectivas pruebas de resistencia a fármacos (DST). 
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Tabla I. Desempeño de modelos de ML y DL, así como de plataformas Mykrobe y TBProfiler, que predicen la 

farmacorresistencia molecular en Mycobacterium tuberculosis.  

 

S = Sensibilidad, E = Especificidad. 
Mykrobe: https://www.mykrobe.com/. 
TBProfiler: https://tbdr.lshtm.ac.uk/. 
Los valores en negrita representan el valor más alto de sensibilidad y especificidad, respectivamente, para cada 
medicamento. 

Año  Referencia EMB INH RIF 

 S E S E S E 

2019 

 Machine Learning Predicts Accurately M. 
tuberculosis Drug Resistance from Whole Genome 
Sequencing Data 

 
84.7 

 
94.7 

 
91.1 

 
99.1 

 
88.8 

 
99.6 

2019 

 
Beyond multidrug resistance: Leveraging rare 
variants with machine and statistical learning 
models in M. tuberculosis resistance prediction 

 
90.6 

 
85.6 

 
90.3 

 
96.4 

 
95.4 

 
97.8 

2020 

 

A large-scale evaluation of 
TBProfiler and Mykrobe for 
antibiotic resistance prediction 
in M. tuberculosis 

Mykrobe 

 
87.5 

 
93.7 

 
88.5 

 
98.3 

 
92.4 

 
98.3 

 

TBProfiler 

 
92.5 

 
92.5 

 
89.5 

 
95.8 

 
91.4 

 
98.3 

2021 

 GenTB: A user-friendly genome-based predictor for 
tuberculosis resistance powered by machine 
learning 

 
86.0 

 
92.0 

 
91.0 

 
98.0 

 
93.0 

 
98.0 

2022 

 A modified decision tree approach to improve the 
prediction and mutation discovery for drug 
resistance in M. tuberculosis 

 
57.1 

 
98.2 

 
84.2 

 
99.2 

 
86.1 

 
98.5 
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Los estudios de WGS en M. tuberculosis para predecir farmacorresistencia varían 

tanto en el tipo de análisis como en los modelos de ML utilizados y métricas de 

desempeño presentadas. El tipo de análisis se ha abordado desde una 

representación binaria para la presencia y ausencia de mutaciones en genes de 

resistencia o en genes de todo el genoma, y para las características fisicoquímicas 

de los aminoácidos resultantes por las bases en cada aislado analizado [39]. 

 

Existen técnicas de reducción de dimensionalidad, como el análisis de 

componentes principales (PCA por sus siglas en inglés), que permiten reducir la 

cantidad de variables en el conjunto de datos, lo cual facilita tanto su visualización 

como el análisis y disminuye el tiempo para la construcción de los modelos. El modelo 

PCA juega un papel muy importante al utilizar modelos de ML, en especial con 

conjuntos de datos que contengan una gran cantidad de características, como el caso 

de los datos genómicos, debido al tamaño de las muestras que se pueden llegar a 

generar analizando SNPs. Este modelo proyecta los datos en un espacio de menor 

dimensionalidad utilizando la descomposición en valores singulares (SVD por sus 

siglas en inglés). Los SVD descomponen la matriz de datos en tres matrices más 

simples: matriz de vectores singulares izquierdos, matriz de valores singulares y 

matriz de vectores singulares derechos, también conocidos como componentes 

principales. Estos componentes se utilizan para transformar los datos originales en 

un nuevo sistema de coordenadas que resalta las direcciones de mayor variabilidad 

de los datos. Al seleccionar un número reducido de componentes principales es 

posible reducir la dimensionalidad del conjunto de datos, mientras se retiene una gran 

cantidad de la información original [40]. A pesar de que el PCA es un método de 

reducción de dimensionalidad bastante utilizado, podemos encontrar otros métodos 

estadísticos como t-SNE o random forest (RF) e incluso reducir las variables 

genéticas con criterios no estandarizados al realizar comparaciones con catálogos de 

mutaciones relacionadas con la farmacorresistencia [7,15]. 
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1.2. JUSTIFICACIÓN 

 

Aunque la TB es tratable y curable en más del 80% de los casos, si no se recibe 

tratamiento, una gran parte de los casos termina en defunción. El uso de un 

tratamiento genérico sin realizar pruebas de susceptibilidad a fármacos puede 

complicar la situación al haber presencia de MDR-TB o RR-TB. En tales casos, es 

necesario implementar un tratamiento de segunda línea, siendo más costoso, extenso 

e irritable para el paciente. Además, existe la posibilidad de generar cepas de MDR-

TB al utilizar fármacos que no logran curar completamente al paciente.  

 

Conocer de antemano los fármacos eficientes para la TB de cada caso individual 

disminuiría los tiempos de tratamiento y los costos por medicamento, y reduciría el 

riesgo de generar cepas MDR-TB.   

 

La prueba rápida molecular Xpert MTB/RIF presenta resultados comprometedores 

de sensibilidad y especificidad comparados con métodos de cultivo, DST e incluso 

pruebas del mismo tipo, como TB-LAMP. Esto se debe a que Xpert MTB/RIF se centra 

en el diagnóstico de la TB y la resistencia a RIF mediante la detección de mutaciones 

comunes en la región determinante de resistencia (RRDR) del gen rpoB. Sin 

embargo, esta prueba pasa por alto por completo mutaciones menos conocidas, tanto 

en el gen rpoB como en otras secciones del genoma que podrían también generar 

resistencia. 

 

En los últimos años ha aumentado considerablemente la cantidad de aislados 

clínicos de M. tuberculosis sometidos a WGS. Gracias a esto, se ha enriquecido la 

información de loci implicados en la resistencia a fármacos antituberculosis. Los 

modelos de ML y DP ofrecen un enfoque con mayor profundidad que los estudios 

GWAS para realizar una clasificación de resistencia en nuevos aislados clínicos. La 

OMS, en su más reciente reporte de tuberculosis a nivel mundial [1], menciona que 

los estudios de diagnóstico de cultivo de hace más de 100 años se siguen utilizando 

alrededor del mundo, siendo reemplazados poco a poco por las pruebas rápidas 
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moleculares y, eventualmente, por estudios de secuenciación para realizar un perfil 

de resistencia más apropiado. 

 

La implementación de modelos de ML y DP para clasificar farmacorresistencia en 

aislados de M. tuberculosis en México podría tener un impacto significativo en la lucha 

contra la TB. Además, el uso de estas técnicas puede ayudar a los investigadores a 

entender mejor la dinámica de la farmacorresistencia en México. La ausencia de 

estas tecnologías avanzadas de diagnóstico ha sido una limitación en la detección 

temprana y precisa de la resistencia a los fármacos en pacientes con tuberculosis. La 

introducción de modelos de ML y DP en este contexto permitiría superar las barreras 

tradicionales, agilizando el proceso de evaluación de farmacorresistencia y 

proporcionando a los médicos información valiosa en tiempo real para tomar 

decisiones informadas sobre el tratamiento. 

 

Además de su impacto directo en la atención médica, la incorporación de estas 

técnicas también abriría las puertas a la generación de datos epidemiológicos más 

detallados y contextualizados. Al analizar grandes conjuntos de datos, los 

investigadores podrían identificar patrones de farmacorresistencia específicos de 

regiones, subgrupos de pacientes o incluso cepas de M. tuberculosis. Esta 

información podría dar como resultado estrategias preventivas más específicas y la 

optimización de protocolos de tratamiento adaptados a la realidad de México [41]. 
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1.3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

 

La TB es una enfermedad infecciosa grave que afecta principalmente a los 

pulmones, siendo una de las enfermedades infecciosas más mortales del mundo. Se 

sabe que varias cepas de M. tuberculosis son resistentes a los fármacos utilizados 

en el tratamiento, tanto de primera como de segunda línea, lo cual limita los 

tratamientos y los hace más pesados para el paciente, llegando a durar incluso 24 

meses [42]. Esta situación reclama la importancia de detectar y prevenir una mayor 

resistencia a los fármacos y así reducir la tasa de mortalidad.  

 

Hoy en día se cuenta con la secuenciación del genoma completo, la cual captura 

la mutación rara y conocida de los aislados de M. tuberculosis que pueden contribuir 

a la resistencia del fármaco. El diagnóstico de MDR-TB es una prioridad sanitaria 

mundial. La secuenciación del genoma completo de los aislados clínicos de M. 

tuberculosis promete eludir los largos tiempos de espera y el alcance limitado de la 

susceptibilidad a los fármacos convencionales [43].  

 

Teniendo un conjunto de datos de M. tuberculosis con sus respectivas pruebas de 

resistencia a fármacos es posible implementar un modelo de ML que, al ser entrenado 

con datos de esta naturaleza, pueda clasificar nuevos conjuntos de datos y así 

predecir la resistencia a los fármacos. La capacidad de predecir la resistencia a los 

fármacos de manera oportuna es crucial para reducir la mortalidad asociada a la TB 

y prevenir la amplificación de la resistencia a los antibióticos existentes. Por esta 

razón, es fundamental emplear técnicas avanzadas de análisis de datos, como los 

modelos de ML y de reducción de dimensionalidad, para obtener resultados más 

precisos y eficientes en el menor tiempo posible [44]. 
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1.4. OBJETIVO GENERAL 

 

Desarrollar modelos de ML para la predicción de resistencia a fármacos 

antituberculosis de primera línea a partir del análisis del genoma completo de aislados 

clínicos de M. tuberculosis. 

1.4.1. Objetivos específicos  

 

a) Construir una matriz de entrenamiento que contenga la información de presencia 

o ausencia de mutaciones en el genoma completo de distintas secuencias de M. 

tuberculosis con su respectiva información de farmacorresistencia a, por lo menos, 

tres fármacos. 

b) Diseñar modelos de ML con enfoque en predicción de resistencia a fármacos 

antituberculosis de primera línea, entrenados en secuencias de mutaciones en el 

genoma completo de aislados clínicos de M. tuberculosis. 

c) Evaluar el efecto de la reducción de dimensionalidad en la precisión de los modelos 

de ML entrenados en el conjunto de datos original. 

d) Analizar la correlación entre las mutaciones destacadas por los modelos ML y las 

mutaciones conocidas por la literatura. 
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1.5. HIPÓTESIS 

 

Los modelos de ML muestran valores de especificidad y sensibilidad superiores a 

los estudios de asociación directa de genoma completo y modelos desarrollados en 

investigaciones recientes que utilizan ML y DL al predecir la farmacorresistencia en 

el genoma completo de M. tuberculosis. 
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2. METODOLOGÍA 

2.1. Matriz de entrenamiento 

2.1.1.  Base de datos 

 

La matriz de entrenamiento se generó a partir de secuencias de mutaciones de 

DNA de 12,289 genomas completos de aislados de M. tuberculosis con sus 

respectivas pruebas de susceptibilidad a 13 fármacos obtenidos del consorcio 

internacional de tuberculosis (CRyPTIC por sus siglas en inglés) [45]. En este estudio 

se realizó un procesamiento de datos genómicos en muestras clínicas de M. 

tuberculosis, generando así un archivo de llamado de variantes (VCF por sus siglas 

en inglés) para cada aislado. 

2.1.2.  Preprocesamiento 

 

El archivo VCF original, realizado por CRyPTIC, contiene información de 

mutaciones para cada aislado. Sin embargo, su estructura no es óptima para crear 

una matriz de entrenamiento de manera eficiente. Es necesario realizar ciertas 

modificaciones para mejorar su utilidad en el proceso de entrenamiento de modelos 

de ML. Para ello, se llevó a cabo un preprocesamiento para extraer y organizar la 

información considerando cada mutación como una representación binaria de 

ausencia o presencia de ésta en el genoma completo de M. tuberculosis, en lugar de 

utilizar una representación de cambio de nucleótido (Figura 1). 

 

El primer paso fue realizar una extracción de los aislados o identificaciones (ID) 

únicos del archivo VCF mencionado. Para el tipo de análisis realizado se obtuvo un 

total de 929 IDs. Posteriormente, se realizó la extracción de mutaciones únicas entre 

todos los IDs. Se consideraron mutaciones únicas a cualquier mutación que estuviera 

presente en, al menos, uno de los IDs únicos, representando la presencia de la 

mutación con un “1” y la ausencia con un “0”. De esta manera, se obtuvo un total de 

79,256 mutaciones únicas, considerando SNPs e INDELS.  
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Figura 1: Representación binaria de mutaciones genéticas y perfiles de sensibilidad y 
resistencia a fármacos en muestras clínicas. EMB = Etambutol, INH = 
Isoniacida y RIF = Rifampicina. 
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Se extrajo la información de farmacorresistencia para EMB, INH y RIF para cada 

uno de los 929 IDs. Se etiquetaron como “0” y “1” para representar la susceptibilidad 

y resistencia al fármaco, respectivamente. Sin embargo, como algunos de los IDs no 

contaban con información de susceptibilidad para estos fármacos, se realizó un filtro 

para ignorar la información ausente, dando un total de 847 IDs. Es importante 

destacar que esta acción resultó en un porcentaje de eliminación del 8.8% del 

conjunto de datos inicial. Aunque esta reducción puede parecer significativa, es 

fundamental priorizar la calidad de los datos sobre la cantidad, ya que un modelo 

entrenado en datos incompletos o incorrectos podría generar predicciones poco 

confiables y potencialmente peligrosas en aplicaciones clínicas. El producto del 

preprocesamiento consistió en una matriz de entrenamiento que incluye 847 aislados 

(589 susceptibles y 258 resistentes), de los cuales 155 son resistentes a EMB, 244 a 

INH y 200 a RIF. También se consideraron 79,256 mutaciones entre los 847 aislados, 

con una media de 1,112 mutaciones por aislado. Esta matriz es referida como el 

conjunto de datos original (Tabla II). 

 

En el apartado de Anexos del presente estudio se explica con detalle el 

procesamiento llevado a cabo para crear dos conjuntos de datos de reducción de 

variantes. Estos conjuntos de datos incluyen uno que utiliza la técnica de PCA y otro 

que utiliza una reducción arbitraria (RA) en función de las variantes más importantes 

identificadas durante el entrenamiento del modelo XGBC. 

 

Tabla II: Dimensiones de las matrices de entrenamiento utilizadas para los modelos 
partiendo del conjunto de datos original, el conjunto de datos reducido con 
análisis de componentes principales (PCA) y el conjunto de datos con 
reducción arbitraria (RA). 

Conjunto de datos Muestras Mutaciones 

Original 847 79,259 

PCA 847 473 

RA 847 159 
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2.2. Entrenamiento y prueba 

2.2.1.  Validación cruzada 

 

La validación cruzada o cross-validation es una técnica de evaluación de modelos 

que se utiliza para evaluar el rendimiento de un modelo de aprendizaje automático. 

En Scikit-learn, la biblioteca de aprendizaje automático de Python, se proporciona la 

función “cross_val_score ()” para realizar la validación cruzada. Esta validación 

implica dividir el conjunto de datos en múltiples conjuntos más pequeños llamados 

“pliegues”, y luego entrenar y evaluar el modelo en diferentes combinaciones de 

pliegues. Esto ayuda a evaluar la capacidad del modelo para generalizar a datos 

nuevos no vistos durante la fase de entrenamiento. Para optimizar los parámetros de 

los modelos se implementó validación cruzada de 10 pliegues (k=10).  

 

La implementación de la validación cruzada para determinar los mejores 

parámetros con los cuales se entrenó el modelo de aprendizaje automático se 

describe en la Figura 2. 
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Figura 2: Diagrama de flujo para representar la implementación de validación cruzada 
para encontrar los mejores parámetros de entrenamiento. 
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2.2.2.  Modelos de Machine learning 

 

Los modelos utilizados son: XGBC, LGBC, GradientBoosting y MLPClassifier.  El 

primero de ellos se utilizó para el conjunto de datos original y para la reducción de 

dimensionalidad con PCA y RA. Para los otros tres también se utilizó el conjunto de 

datos original pero sólo el PCA para la reducción de dimensionalidad. Los parámetros 

utilizados se muestran en la Tabla III. En el apartado de Anexos se encuentra una 

breve descripción de los modelos utilizados. 

 

Tabla III: Parámetros de los modelos de Machine learning implementados en el estudio. 

Clasificador Parámetros 

XGBC 

objective = binary:logisctic 

max_depth = 6 

alpha = 15 

learning_rate = 0.001 

n_estimators = 2000 

random_state = 66 

scale_pos_weight = 4 

objective = binary:logisctic 

LGBC 

objective = binary:logisctic 

n_estimators = 2000 

random_state = 66 

learning_rate = 0.001 

scale_pos_weight = 4 

GradientBoosting 

n_estimators = 2000 

learning_rate = 0.001 

max_depth = 6 

random_state = 66 

MLPC 

hidden_layer_sizes = (100,100,100,3) 

activation="relu" 

solver="adam" 

alpha=0.001 

batch_size = 'auto' 

learning_rate_init=0.001 

max_iter=1000 

random-state=66 
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2.3. Salidas múltiples 

 

MultiOutputClassifier  

Es una clase de la librería de Machine learning scikit-learn que se utiliza para 

entrenar modelos de aprendizaje automático que tienen múltiples salidas. Esto es útil 

en situaciones en las que se desea predecir más de una etiqueta o variable de salida 

para cada ejemplo de entrada. En el presente trabajo se utilizó para obtener una 

predicción de resistencia a los tres fármacos distintos sin necesidad de realizar un 

entrenamiento distinto para cada fármaco y los distintos modelos de ML utilizados. 

 

2.4. Reducción de dimensionalidad 

 

Análisis de Componentes Principales (PCA) 

Teóricamente, el análisis de componentes principales (PCA) es la transformación 

óptima de los datos dados en términos de mínimos cuadrados. Este análisis es 

utilizado principalmente para reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos. Esto 

lo logra al concentrar aquellas características que representan una mayor varianza y 

manteniendo los componentes principales de bajo orden, los cuales pueden 

clasificarse como los más importantes en el conjunto de datos analizado. En el 

presente trabajo se utilizaron 470 componentes principales para el análisis, los cuales 

representan el 0.95 de la varianza acumulada del conjunto de datos (Figura 3). 
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Figura 3:  Aumento de varianza acumulada al utilizar más componentes principales. Se 

utilizaron un total de 470 para representar el 0.95 de varianza. 
 
 
Reducción de variantes arbitraria 

Los modelos utilizados basados en árboles de decisión, XGBC y LGBC, cuentan 

con un parámetro llamado importance_type, el cual puede ser definido de distintas 

maneras. En el presente trabajo se utilizó la definición “weight” que da como resultado 

el número de veces en el que la característica (mutación en este caso) se utilizó para 

dividir los datos entre los árboles de decisión. Este paso se utilizó principalmente para 

realizar un análisis de las mutaciones y una comparación entre las mutaciones más 

importantes contra las mutaciones de catálogos de resistencia. Esta información se 

utilizó como un método de reducción de características arbitrarias al realizar un nuevo 

conjunto de datos, el cual sólo tendrá en cuenta las mutaciones utilizadas en el 

modelo que presentó los mejores resultados, el XGBC (Tabla IV). 
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2.5. Métricas de desempeño 

 

Matriz de confusión 

La matriz de confusión es una herramienta fundamental en la evaluación del 

desempeño de los modelos de aprendizaje automático, especialmente en el campo 

de la medicina. Se utiliza para evaluar la eficacia de un modelo en la detección de 

enfermedades, para comparar diferentes modelos y, como en este caso, para 

detectar la resistencia a fármacos.  

 

La matriz de confusión se divide en cuatro categorías: verdaderos positivos (VP), 

verdaderos negativos (VN), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN). Los VP son 

aquellos pacientes (aislados en este caso) que el modelo ha identificado 

correctamente como enfermos (resistentes a los fármacos). Los VN son aquéllos que 

el modelo ha identificado correctamente como sanos (susceptibles a los fármacos). 

Los FP son los que el modelo ha identificado como resistentes, pero, en realidad, son 

susceptibles. Por último, los FN son aquellos pacientes que el modelo ha identificado 

como susceptibles, pero, en realidad, son resistentes.  

 

Los resultados esperados para un rendimiento óptimo del modelo clasificador 

tendrán los resultados concentrados en la diagonal de VP y VN, tal como aparece 

representado en la Figura 4. Las matrices de confusión para cada uno de los modelos 

en los distintos conjuntos de datos se pueden consultar en los Anexos del presente 

trabajo. 
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Figura 4:  Representación de una matriz de confusión en la que se comparan los valores 
de predicción contra los valores reales. Se busca que la mayoría de los datos 
se encuentren en la diagonal verde. 
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Exactitud 

Se utilizó la métrica de exactitud debido a que es comúnmente utilizada en 

modelos de ML. Sin embargo, dada la presencia de una base de datos desequilibrada 

entre "resistentes" y "susceptibles", también se emplearon otras métricas para 

abordar esta situación: sensibilidad, especificidad, precisión y F1-Score. 

 

Sensibilidad 

También conocida como tasa de verdaderos positivos, proporciona información 

sobre la capacidad del modelo para detectar correctamente los casos positivos. 

 

Especificidad 

Proporciona información sobre la capacidad del modelo para identificar 

correctamente los casos negativos. 

 

Precisión 

Proporciona información sobre la proporción de predicciones positivas que son 

verdaderamente positivas. 

 

F1-Score 

Combina la precisión y la sensibilidad en una sola medida, brindando una 

evaluación más equilibrada del rendimiento del modelo. 

 

2.6. Especificaciones de hardware y software 

 

Se utilizó una computadora con el sistema operativo Windows 10, con un Intel® 

Core™ i5-9300H (8 CPUs) 2.40 GHz, 16.0 GB RAM, NVIDIA GeForce GTX 1650. El 

lenguaje de programación utilizado fue Python 3.10.11. Los modelos fueron 

desarrollados en la plataforma Google Colab (https://colab.research.google.com/). 

  

https://colab.research.google.com/
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3. RESULTADOS  

 
En este estudio se demostró la capacidad de predecir la farmacorresistencia en M. 

tuberculosis al utilizar una matriz de entrenamiento que contiene mutaciones en el 

genoma completo representadas de forma binaria (1 para presente y 0 para ausente) y 

la información de farmacorresistencia para cada aislado, también representada de forma 

binaria (1 para resistente y 0 para susceptible). Es importante destacar que las 

mutaciones incluidas en la matriz de entrenamiento se encontraron tanto en regiones 

intergénicas como en regiones codificantes previamente relacionadas con la resistencia 

a fármacos, así como en genes que no habían sido reportados anteriormente en este 

contexto. Esto amplía la exploración de las mutaciones y su potencial influencia en la 

farmacorresistencia, brindando una visión más completa y detallada de los factores 

genéticos involucrados. 

 

Se realizaron cuatro modelos distintos implementados en ML, XGBC, LGBC, GBC 

y ANN, con enfoque en la predicción de farmacorresistencia. Estos modelos se han 

implementado desde distintos ángulos como se ha mencionado en el epígrafe 1.2.  Los 

resultados obtenidos en este trabajo revelaron la capacidad de los modelos de ML para 

clasificar con precisión la resistencia a los fármacos EMB, INH y RIF. Específicamente, 

se destaca el rendimiento sobresaliente del modelo XGBC entrenado en el conjunto de 

datos original, obteniendo resultados prometedores en términos de sensibilidad (0.97, 

0.90, 0.94) y especificidad (0.97, 0.99, 0.96) para EMB, INH y RIF, respectivamente. 

 

Al ser un conjunto de datos desbalanceado con la mayoría de la información 

concentrada en aislados susceptibles a los fármacos, se analizó y comparó la 

sensibilidad, especificidad y F1-score entre los distintos modelos (Tabla IV). En este 

sentido, se llevó a cabo una primera comparación entre los cuatro modelos realizados 

en el conjunto de datos original frente al creado a partir del método de reducción de 

dimensionalidad PCA. Se puede observar que los modelos de clasificación obtienen 

mejores resultados al ser entrenados con un conjunto de datos sin reducción de 

variantes. 
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El modelo XGBC-RA, el cual considera sólo las características más importantes 

del modelo XGBC, obtuvo mejores resultados de sensibilidad, 0.95 y 0.94, para INH 

y RIF, respectivamente, que el modelo XGBC-PCA (0.70, 0.84). Sin embargo, obtuvo 

resultados bajos de especificidad (0.07, 0.10) lo que disminuye su precisión y 

potencial de predicción de susceptibilidad a los fármacos (Tabla IV). 
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Tabla IV: Resultados de los modelos entrenados con el conjunto de datos original, el conjunto de 
datos reducido por análisis de componentes principales (PCA) y el conjunto de datos con 
reducción arbitraria (RA) con las características más importantes en el modelo XGBC. 

Los valores en negrita representan el valor más alto reportado para cada medicamento entre 
todos los modelos implementados. 

 

  

Modelos 

Original PCA RA 

EMB INH RIF EMB INH RIF EMB INH RIF 

XGBC 

Sensibilidad 0.97 0.90 0.94 0.60 0.70 0.84 0.08 0.95 0.94 

Especificidad 0.97 0.99 0.96 0.94 0.84 0.93 0.99 0.07 0.10 

Precisión 0.89 0.97 0.90 0.75 0.60 0.84 0.75 0.26 0.23 

F1-Score 0.93 0.94 0.92 0.66 0.65 0.81 0.15 0.41 0.37 

Exactitud 0.97 0.97 0.96 0.87 0.80 0.91 0.80 0.30 0.29 

LGBC 

Sensibilidad 0.85 0.90 0.94 0.42 0.61 0.68 - - - 

Especificidad 0.98 0.98 0.94 0.97 0.94 0.98 - - - 

Precisión 0.93 0.95 0.83 0.83 0.79 0.92 - - - 

F1-Score 0.89 0.93 0.88 0.56 0.69 0.78 - - - 

Exactitud 0.95 0.96 0.94 0.86 0.85 0.91 - - - 

GBC 

Sensibilidad 0.80 0.86 0.94 0.31 0.54 0.63 - - - 

Especificidad 1 0.99 0.98 0.97 0.93 0.97 - - - 

Precisión 1 0.97 0.94 0.78 0.75 0.88 - - - 

F1-Score 0.88 0.91 0.94 0.44 0.63 0.73 - - - 

Exactitud 0.95 0.95 0.97 0.84 0.83 0.90 - - - 

ANN 

Sensibilidad 0.54 0.38 0.44 0.51 0.56 0.52 - - - 

Especificidad 0.92 0.92 0.92 0.98 0.88 0.97 - - - 

Precisión 0.65 0.62 0.62 0.90 0.64 0.86 - - - 

F1-Score 0.59 0.47 0.52 0.65 0.60 0.65 - - - 

Exactitud 0.84 0.78 0.81 0.88 0.80 0.87 - - - 
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Los datos nulos para los modelos LGBC, GBC y ANN se representan mediante la 

utilización del símbolo "-". Esto se debe a que sólo se llevaron a cabo pruebas 

utilizando el modelo XGBC con el conjunto de datos RA (Tabla V). 

 

Uno de los principales motivos de extraer las características más importantes es 

realizar una comparativa con el catálogo de mutaciones que confieren resistencia a 

los fármacos. En la Tabla V se observa que una gran parte de las características más 

importantes para el modelo XGBC están relacionadas con el catálogo de genes de 

resistencia en M. tuberculosis reportados por la OMS [15].  

 

Tras analizar la importancia de los PCA del modelo XGBC-PCA, se ha 

comprobado que los cinco componentes principales más significativos para la 

clasificación de cada fármaco se fundamentan en un número restringido de 

mutaciones de resistencia según lo establecido en el catálogo de la OMS [15]. 

Específicamente, únicamente se consideran los genes katG, rpoB, rpsL y gyrA (Tabla 

VI).
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Tabla V: Características más importantes utilizadas en el modelo XGBC para los genes que confieren farmacorresistencia para 
etambutol (EMB), isoniacida (INH) y rifampicina (RIF).  

 
Las columnas en el conjunto de datos original representan una posición en el genoma completo de M. tuberculosis.  
El gen en el que se encuentran está descrito por su nombre o con la etiqueta “Intergénica” si se encuentran en una zona no codificante. 
Se consideró el catálogo de la OMS [15] para comparar si el gen considerado por el modelo es un gen relacionado con resistencia. 
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Tabla VI: Características más importantes utilizadas en el modelo XGBC-PCA para etambutol (EMB), isoniacida (INH) y 
rifampicina (RIF). CP = Componente Principal. 

 

Las columnas en el conjunto de datos original representan una posición en el genoma completo de M. tuberculosis.  
El gen en el que se encuentran está descrito por su nombre o con la etiqueta “Intergénica” si se encuentran en una zona no codificante. 
Se consideró el catálogo de la OMS [15] para comparar si el gen considerado por el modelo es un gen relacionado con resistencia
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4. DISCUSIÓN 

 

En este estudio se obtuvieron resultados significativos que respaldan la viabilidad 

de utilizar modelos de aprendizaje automático, como XGBC, para predecir la 

farmacorresistencia en M. tuberculosis basándose en información binaria de 

mutaciones en el genoma completo. Los valores obtenidos en este estudio, como la 

sensibilidad (0.91, 0.90, 0.94) y especificidad (0.97, 1.00, 0.96) para la resistencia a 

EMB, INH y RIF, respectivamente, son comparables a los obtenidos en estudios 

recientes de ML, DL y modelos basados en GWAS (Sensibilidad: 0.92, 0.91, 0.95, 

Especificidad: 0.98, 0.99, 0.99) [5, 18, 20, 21, 22].  Estos resultados resaltan la utilidad 

de los modelos de ML en este campo de investigación al igual que el utilizar matrices 

de entrenamiento conformadas por representación binaria de presencia o ausencia 

de mutación en genoma completo de M. tuberculosis. 

 

Sin embargo, también se observó una disminución en el desempeño de los 

modelos entrenados con el conjunto de datos con reducción de dimensionalidad 

(Sensibilidad: 0.60, 0.70, 0.84; Especificidad: 0.94, 0.84, 0.93) en comparación con 

los entrenados con el conjunto de datos original. Se sugiere que esto puede atribuirse 

a limitaciones y complejidades asociadas con la reducción de dimensionalidad 

utilizando PCA, especialmente en datos binarios. Existe el riesgo de perder 

información importante durante este proceso, lo cual puede afectar la capacidad 

predictiva de los modelos. La combinación lineal de características maximizando la 

varianza de los datos obtenida mediante PCA puede no coincidir con las 

características más relevantes en el conjunto de datos original. Sin embargo, se han 

estudiado versiones distintas del PCA tal como Sparse PCA, el cual podría 

potencialmente proporcionar resultados más favorables en este contexto. Al 

considerar la naturaleza binaria de los datos y al buscar una combinación lineal de 

características que también sea dispersa, podría capturar de manera más efectiva las 

relaciones y patrones en los datos reducidos. Esta técnica podría mitigar algunas de 

las complicaciones encontradas con la versión estándar de PCA, al preservar 
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características más discriminativas y reducir el riesgo de pérdida de información para 

la capacidad predictiva de los modelos [46-48]. 

 

El modelo XGBC-RA, el cual se utilizó como un conjunto de datos con datos 

reducidos sin aplicar métodos estadísticos, al ser entrenado con las características 

más importantes del modelo XGBC, presentó resultados poco favorables. Esto puede 

deberse a un sobreajuste del modelo al utilizar un conjunto de datos reducido que no 

captura el espectro completo de la variabilidad presente. Es importante considerar 

que, aunque la función "importance_type" proporciona las características utilizadas 

en los árboles de decisión del modelo XGBC, otras funciones del modelo, como el 

"split finding", pueden verse influenciadas por características no incluidas en los 

árboles de decisión, lo que puede afectar el proceso de entrenamiento y predicción 

[49].  

 

Se destaca la relevancia de las mutaciones en las regiones intergénicas para 

predecir la resistencia a fármacos en M. tuberculosis. Investigaciones previas han 

evidenciado la relación entre las mutaciones en la región intergénica embC-embA y 

la resistencia al fármaco EMB [50] y relación entre la región intergénica oxyR-ahpC y 

la resistencia al fármaco INH [51]. Al examinar aislados que presentan resistencia a 

EMB, se observaron coeficientes de correlación que confirman una asociación entre 

la presencia de mutaciones en zonas intergénicas y la resistencia al fármaco [50]. En 

este estudio, se observó que el modelo XGBC considera zonas intergénicas en M. 

tuberculosis para clasificar la farmacorresistencia a EMB, INH y RIF, lo cual es 

importante, ya que estas regiones pueden contener elementos reguladores, como 

promotores, que influyen en la expresión de los genes relacionados. Estos hallazgos 

destacan la importancia de analizar el genoma completo en la predicción de la 

resistencia a fármacos, más allá del análisis de genes conocidos.  

 

Existe la posibilidad de que las muestras resistentes a los fármacos utilizadas para 

entrenar el modelo provengan de una zona geográfica diferente, donde M. 

tuberculosis presenta una mutación intergénica particular de manera más frecuente 
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o "común". En estudios previos se ha buscado la mejora de predicción de los linajes 

de M. tuberculosis analizando distintos métodos de genotipado molecular tales como 

la tipificación de oligonucleótidos espaciadores (spoligotyping) y el numero variable 

de repeticiones en tándem (MIRU-VNTR por sus siglas en ingles). Estos métodos se 

basan en la comparación de secuencias repetitivas en M. tuberculosis, denominadas 

microsatélites, para lograr la discriminación de los linajes. De igual forma se han 

estudiado los SNPs y mutaciones sinónimas como posibles marcadores distintivos 

[52-55]. Este aspecto puede dar una interpretación distinta de los resultados, ya que 

sugiere que la inclusión de mutaciones intergénicas en el modelo puede estar más 

relacionada con las características de las muestras de resistencia utilizadas en el 

entrenamiento que con una correlación intrínseca entre estas mutaciones y la 

resistencia a los fármacos. 
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5. CONCLUSIONES 

 

Los resultados obtenidos en este estudio indican que es factible utilizar una matriz 

de entrenamiento conformada por información de resistencia a fármacos de primera 

línea y datos de mutaciones en genes y zonas intergénicas en el genoma completo 

de M. tuberculosis para entrenar modelos de ML. Además, los modelos entrenados 

con esta matriz de entrenamiento binaria lograron una alta precisión en la predicción 

de la resistencia a los fármacos de primera línea, lo que sugiere que la matriz fue 

efectiva en la identificación de patrones y características de las mutaciones asociadas 

con la resistencia a los fármacos de M. tuberculosis. 

 

Los resultados demuestran que el modelo XGBC tiene un desempeño igual o 

superior al obtenido por métodos de asociación directa y modelos de ML reportados 

en investigaciones previas. Esto sugiere que el modelo XGBC es una opción 

prometedora para clasificar satisfactoriamente la resistencia a fármacos 

antituberculosis. No obstante, es importante destacar que existen distintos abordajes 

que podrían mejorar aún más el desempeño del modelo, lo que representa una 

oportunidad interesante para futuras investigaciones en este tema. Por lo tanto, se 

recomienda que los investigadores continúen explorando las posibilidades de mejora 

del modelo XGBC y de otros puntos de abordaje con respecto a las características 

de entrenamiento para mejorar la precisión de los resultados en este campo de 

estudio. 

 

Este trabajo de investigación representa un avance significativo en la lucha contra 

la tuberculosis resistente a los fármacos. Los modelos de aprendizaje automático 

realizados son capaces de identificar patrones complejos y predecir resultados con 

alta precisión, lo que puede tener implicaciones importantes en la mejora de los 

tratamientos y en la prevención de la propagación de la TB-MDR.  

 

A pesar de que este proceso conlleva un aumento en los costes de diagnóstico 

debido al proceso de secuenciación y obtención de variantes genéticas, sus 



44 
 

beneficios son notables al impulsar la precisión y sensibilidad, así como mejorar y 

disminuir el tiempo de tratamiento en el caso de TB-MDR. Al recaudar información 

genómica también se contribuye a la identificación de brotes epidémicos antes de 

que alcancen proporciones mayores. Al comparar esta información en distintos 

pacientes es posible determinar si los casos están vinculados a una fuente común y 

si representan un brote localizado. 
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7. ANEXOS 

 

El código implementado en este proyecto, así como los archivos necesarios, se 

encuentran en el siguiente repositorio de GitHub, el cual contiene toda la información 

necesaria para ejecutar el proyecto y hacer las modificaciones necesarias.  

 

     https://github.com/paredesgr/FirstLine_TB_ML_DrugClassifier 

 

XGBC 

El modelo de ML XGBC (eXtreme Gradient Boosting Classifier) es un clasificador 

basado en árboles de decisiones que utiliza el algoritmo de boosting de gradiente 

para mejorar la precisión de sus predicciones. El boosting de gradiente es un método 

que combina varios árboles de decisiones débiles para crear un árbol de decisiones 

más fuerte. Los árboles de decisiones débiles son aquellos que por sí solos tienen 

una precisión reducida, pero, cuando se combinan, pueden llegar a tener una 

precisión muy alta. 

 

En cada iteración, el algoritmo calcula la pérdida (también conocida como función de 

costo) de cada nodo del árbol de decisión y selecciona el nodo que produzca la mayor 

reducción en la pérdida para dividir el árbol. Este proceso se repite hasta que se 

alcance un número predefinido de árboles o hasta que la reducción de la pérdida sea 

poco significativa. 

 

Además, XGBC utiliza una técnica llamada residual learning que implica que, en 

cada iteración, el algoritmo aprende un nuevo modelo para predecir el residual de la 

predicción anterior. Esto lo logra mediante la adición de un nuevo árbol que se entrena 

para ajustar los residuos del modelo anterior. El nuevo árbol se agrega al modelo 

existente, lo que mejora gradualmente la capacidad del modelo para ajustar los datos. 

 

Una de las ventajas de XGBC es que es muy rápido y puede manejar grandes 

conjuntos de datos sin sacrificar la precisión. También es capaz de manejar múltiples 

https://github.com/paredesgr/FirstLine_TB_ML_DrugClassifier
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tipos de variables (numéricas y categóricas) y tiene muchas opciones para ajustar y 

mejorar el rendimiento del modelo. 

 

LGBC 

El clasificador de aumento de gradiente ligero (LGBC, por sus siglas en inglés) 

emplea el mismo método de aumento que el XGBC. No obstante, una de las 

principales diferencias entre ambos radica en el tamaño de los árboles de decisión 

que se usan. El LGBC utiliza árboles de decisión más pequeños, lo que permite que 

se ejecute más rápido y se implemente con mayor facilidad en grandes conjuntos de 

datos. Por su parte, el XGBC emplea árboles de decisión más grandes y complejos, 

lo que puede generar un desempeño ligeramente superior en algunos casos, pero 

también puede ser más lento y difícil de implementar. 

 

GradientBoosting 

El algoritmo de Gradient Boosting funciona iterativamente, agregando un nuevo 

modelo al conjunto existente en cada iteración. Cada nuevo modelo trata de corregir 

los errores del conjunto anterior de modelos, lo que lleva a una mejora gradual de la 

precisión del modelo final. 

 

Gradient Boosting es muy eficiente y capaz de manejar grandes conjuntos de 

datos sin sacrificar la precisión. También es capaz de manejar múltiples tipos de 

variables (numéricas y categóricas) y tiene muchas opciones para ajustar y mejorar 

el rendimiento del modelo. Uno de los principales inconvenientes de Gradient 

Boosting es que puede ser lento de entrenar y requerir muchos recursos 

computacionales, especialmente para conjuntos de datos muy grandes. 

 

MLPClassifier 

MLPClassifier es una clase de la librería de ML scikit-learn que se utiliza para 

entrenar modelos de redes neuronales artificiales, también conocidos como redes 

neuronales multilayer perceptron (MLP). Una red MLP es un tipo de red neuronal 
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feedforward que consta de una o varias capas ocultas de neuronas interconectadas 

entre sí y una capa de salida. 

 

Exactitud 

La exactitud mide la fracción de predicciones correctas que un modelo ha 

realizado sobre un conjunto de datos. Es una métrica útil cuando el número de casos 

positivos y negativos es equilibrado en el conjunto de datos. Sin embargo, si el 

número de casos positivos y negativos es desequilibrado, la exactitud puede ser 

engañosa y no reflejar el verdadero desempeño del modelo. En estos casos se 

recomiendan otras métricas, como la sensibilidad y la especificidad, para tener una 

evaluación más completa del modelo. La fórmula para calcular la exactitud es la 

siguiente: 

 

𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 + 𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜𝑠 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑎𝑠
 

 

Sensibilidad 

La sensibilidad, también conocida como tasa de verdaderos positivos, mide la 

fracción de casos positivos que un modelo ha identificado correctamente en un 

conjunto de datos. Es una métrica importante en el campo de la medicina para evaluar 

el desempeño de los modelos de clasificación, en este caso, para evaluar la detección 

de resistencia a los fármacos antituberculosis. La fórmula para calcular la sensibilidad 

es la siguiente: 

 

𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠

𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠
 

 

Especificidad 

La especificidad es el contrapuesto de la sensibilidad, también conocida como 

tasa de verdaderos negativos. En el presente trabajo se utilizó para medir y comparar 

la fracción de casos negativos (susceptibles a los fármacos antituberculosis) que los 
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modelos lograron identificar en el conjunto de datos. Un modelo con una alta 

especificidad es capaz de identificar la mayoría de los aislados susceptibles a los 

fármacos. Sin embargo, una alta especificidad también puede tener un número 

elevado de falsos negativos. Para tener una evaluación completa del desempeño del 

modelo es importante comparar la especificidad con otras métricas como, por 

ejemplo, la sensibilidad. La fórmula para medir la especificidad es la siguiente: 

 

𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜𝑠 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠

𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜𝑠 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠
 

 

Precisión 

La precisión se refiere a la fracción de predicciones positivas que un modelo ha 

identificado correctamente en un conjunto de datos. La precisión es útil para evaluar 

la capacidad de un modelo para hacer predicciones precisas. 

 

En términos generales, un modelo con una alta precisión es capaz de identificar 

correctamente la mayoría de los pacientes que están realmente enfermos, pero 

puede tener un número elevado de falsos negativos. Es importante evaluar tanto la 

precisión como la sensibilidad para tener una evaluación completa del desempeño 

del modelo y tomar decisiones informadas sobre su uso en la práctica clínica. La 

fórmula para medir la precisión es la siguiente: 

 

𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠

𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠
 

 

F1-Score 

El F1-Score es una métrica que combina la precisión y la sensibilidad en un solo 

número que refleja la eficacia global de un modelo de aprendizaje automático en un 

problema de clasificación binaria. Un modelo con un alto F1-Score es capaz de 

identificar correctamente a la mayoría de los pacientes que están enfermos, mientras 

que también minimiza el número de falsos positivos y falsos negativos. Analizar el 
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F1-Score es muy importante al comparar diferentes modelos ya que se obtiene un 

equilibrio entre la precisión y la sensibilidad. 

 

2 ∗ (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 ∗ 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑)

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 + 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑
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