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Resumen.

La tuberculosis (TB) es una enfermedad infecciosa que sigue representando un reto considerable
para la salud publica global, debido a la complejidad en su diagndstico temprano y en el manejo
adecuado del seguimiento y tratamiento de los pacientes. La rdpida identificacién de cepas de
Mycobacterium tuberculosis que sean resistentes o susceptibles a determinados farmacos es
esencial para garantizar un tratamiento efectivo, minimizar las complicaciones y reducir de
manera significativa la duracién del tratamiento. En este contexto, la capacidad de diagnosticar
la resistencia a los farmacos de manera precisa y oportuna resulta crucial para la implementacion
de terapias adecuadas y, en ultima instancia, para disminuir la mortalidad asociada con esta
enfermedad.

El objetivo principal de este proyecto fue desarrollar y evaluar modelos de machine learning
(aprendizaje mdaquina, ML) para la prediccién de resistencia a fadrmacos antituberculosis de
primera y segunda linea, utilizando el andlisis del genoma completo de aislados clinicos de
Mycobacterium tuberculosis. En este trabajo se exploraron diferentes enfoques de ML,
incluyendo redes neuronales convolucionales (CNN) y tres métodos tradicionales: bosques
aleatorios (RF), maquinas de soporte vectorial (SVM) y regresion logistica (RL). La representacion
de la informacién genémica en un formato compatible con estos modelos resulté ser altamente
efectiva, con una precisidén y un recall superiores al 90% objetivo.

Los resultados mostraron que el mejor rendimiento global fue alcanzado por los modelos basados
en bosques aleatorios (RF), aunque los modelos de redes neuronales convolucionales también
obtuvieron resultados prometedores. Sin embargo, para optimizar el rendimiento de las CNN, ¢se
considera necesario explorar mas a fondo la forma en que los datos biolégicos son presentados,
como la informacion de la posicién gendmica de las variantes, la distancia o correlacién entre
ellas, asi como orden en que la informacién es introducida a los modelos. Este proyecto pretende
contribuir de manera significativa al avance en el diagndstico y tratamiento de la tuberculosis,
utilizando herramientas de inteligencia artificial que puedan mejorar la precisién y la eficiencia
en la prediccidn de resistencia a farmacos, y asi, ayudar a resolver uno de los mayores desafios
en el control de esta enfermedad a nivel mundial.



Introduccion

La TB es una enfermedad infecciosa causada por el complejo Mycobacterium tuberculosis,
bacteria que afecta principalmente a los pulmones (TB pulmonar), pero también puede afectar
otros érganos (TB extrapulmonar). La enfermedad se transmite de una persona a otra a través
del aire mediante la tos o estornudos. La TB constituye una de las diez principales causas de
muerte a nivel mundial, y la segunda causa de muerte por enfermedades infecciosas.

La TB es curable si se diagnostica a tiempo, sin embargo, las personas con TB pueden morir si no
reciben el tratamiento oportuno y especifico. El diagndstico oportuno de la TB sigue siendo un
desafio significativo a nivel global, con una preocupante brecha en la deteccién de casos. En 2022,
la OMS estimo que de los 10.6 millones de personas que desarrollaron TB, cerca de 4.2 millones
no fueron diagnosticadas ni notificadas, lo que representa una "brecha del diagnéstico" del 40%.
Esta brecha es aun mayor en regiones de bajos y medianos ingresos, donde la falta de acceso a
servicios de salud, la escasez de personal capacitado y la limitada disponibilidad de pruebas
diagnésticas eficaces, complican la deteccién temprana. Esta situacidon no solo incrementa el
fracaso del tratamiento, lo que aumenta la mortalidad y la transmisién de la enfermedad, sino
gue también subestima la verdadera carga de la TB, dificultando los esfuerzos globales para
controlar y eliminar la enfermedad (World Health Organization, 2023).

El fracaso de tratamiento es uno de los factores asociados al desarrollo de la TB
farmacorresistente, lo que representa uno de los mayores obstaculos en la lucha contra esta
enfermedad, exacerbando tanto su control como su tratamiento. La OMS reporta un aumento de
laincidencia de la TB resistente a multiples fdrmacos (MDR-TB), esta es una cepa que no responde
a los dos principales medicamentos antituberculosis (rifampicina e isoniacida), y la TB
extremadamente resistente a los medicamentos (XDR-TB), que es una cepa de Mycobacterium
tuberculosis que cumplen la definicion de MDR-TB y que también son resistentes a cualquier
fluoroquinolona y al menos a un farmaco adicional del Grupo A (World Health Organization,
2020). Segun la OMS, en 2022, se registraron aproximadamente 450,000 nuevos casos de MDR-
TB a nivel mundial, pero solo una fraccién de estos fueron tratados adecuadamente. La deteccion
de los casos de TB-MDR y TB-XDR es compleja y costosa, lo que agrava la situacidn, especialmente
en paises con recursos limitados.

A nivel mundial, solo 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 mas personas. Muchos paises, incluyendo México, dependen todavia de la
baciloscopia para diagnosticar TB, prueba que viene utilizdndose desde hace mas de 100 afios
(World Health Organization, 2018a). La deteccion de TB-FR requiere de pruebas adicionales
rapidas y precisas que permitan determinar el tratamiento farmacolégico de acuerdo con el perfil
de farmacorresistencia de la bacteria, y con ello disminuir la dispersién del patdégeno en la
comunidad. Por otro lado, tenemos el factor econdmico, debido a que el 50 % de los pacientes
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de TB, y sus familias, enfrentan un efecto catastréfico sobre sus finanzas para resolver esta
enfermedad, superando el 20% del ingreso familiar anual(World Health Organization, 2023).

La identificacidn rapida de cepas resistentes o susceptibles a ciertos farmacos es esencial para el
tratamiento adecuado, evitando asi complicaciones y reduciendo significativamente la duracidn
del tratamiento. Las nuevas tecnologias de inteligencia artificia o ML y deep learning (DL) brindan
una posibilidad de abordaje para el andlisis de un importante nimero de genomas completos de
M. Tuberculosis depositadas en diversas bases de datos, estas plataformas de andlisis estdn
especificamente disefiadas para manejar grandes cantidades de informacidn y a partir esto
generar predicciones que permiten una deteccidn rapida de mutaciones asociadas con resistencia
a farmacos y con ello apoyar en la toma de decisiones clinicas y contribuir al diagnéstico rapido
y oportuno de esta resistencia.

Los métodos de ML se han aplicado a una gran variedad de problemas en gendmica y genética.
El aprendizaje automatico se ha utilizado para generar una anotar una amplia variedad de
anotaciones derivadas de los elementos presentes en las secuencias gendmicas.

Los algoritmos pueden ser entrenados para identifica elementos de secuencia de un tipo dado, y
con ello entrenar un método de aprendizaje automatico para reconocer esos elementos. Ademas,
los modelos que reconocen un tipo individual de elementos gendmicos se pueden combinar
mediante una técnica conocida como “ensamble learning”. Esta permite que la légica aprendida
sobre sus ubicaciones relativas de las variantes puedan ser usadas para construir sistemas de
aprendizaje automatico capaces de anotar genes, incluida su estructura completa de UTR/ intrén/
exon, a lo largo del genoma (Libbrecht & Noble, 2015).

grandes voliumenes de datos gendmicos permitens neuronales en el desarrollo de herramientas
de apoyo al diagnédstico de resistencia en TB, ya que su capacidad para procesar y analizar grandes
voliumenes de datos gendmicos permite identificar patrones complejos que podrian no ser
detectables mediante métodos tradicionales. Estas herramientas avanzadas tendrian el potencial
de mejorar significativamente la precision y rapidez en la deteccidon de enfermedades, como la
tuberculosis farmacorresistente, facilitando un diagndstico mas temprano y una toma de
decisiones clinicas mas informada. La investigacidn en este campo podria abrir nuevas vias para
la implementacién de soluciones mas eficaces en la practica clinica diaria. El objetivo de este
proyecto es explorar estas aproximaciones en la construccién de modelos de prediccién de
farmacorresistencia en datos genémicos.



Justificacion

La OMS ha declarado que la farmacorresistencia a los antimicrobianos es una de las 10 principales
amenazas de salud publica a las que se enfrenta la humanidad. La farmacorresistencia en cepas
bacterianas, especialmente en Mycobacterium tuberculosis, representa uno de los mayores
desafios. (Murray et al., 2022)]. La alta prevalencia de cepas farmacorresistentes incrementa la
tasa de mortalidad, y dificulta el tratamiento eficaz de la tuberculosis. La capacidad de
diagnosticar rdpidamente la farmacorresistencia es crucial para implementar tratamientos
adecuados y reducir la mortalidad asociada. Esta problematica subraya la urgente necesidad de
desarrollar métodos diagndsticos rapidos, precisos y estandarizados para la deteccion de
farmacorresistencia (World Health Organization, 2023).

Los métodos fenotipicos, aunque precisos, son laboriosos y requieren tiempo, mientras que los
métodos moleculares pueden no capturar toda la variabilidad genética responsable de la
resistencia. Esta discrepancia entre métodos resalta la necesidad de innovar y mejorar las técnicas
diagndsticas disponibles. La detecciéon de mutaciones que confieren resistencia mediante
métodos moleculares es una alternativa rapida y precisa a las pruebas fenotipicas de farmaco-
sensibilidad fenotipica (PFS). La secuenciacidon de genoma completo (SGC) brinda informacion
genética integral sobre los genes relacionados con la resistencia a los farmacos antituberculosis.
Los avances en la SGC de Mycobacterium tuberculosis han permitido incrementar la rapidez del
ensayo de semanas a 2-5 dias (Alaridah et al., 2019; Coll et al., 2018; Colman et al., 2019;
Comas & Gil, 2016; Jeanes & O’Grady, 2016; Kazumi & Mitarai, 2012; Madrazo-Moya et al.,
2019; Roy et al., 2018; Walker et al., 2013). La OMS ha publicado recientemente una guia para
el uso de las tecnologias de SGC para la deteccién de mutaciones asociadas con TB-DR(World
Health Organization, 2018b). Sin embargo, la alta variabilidad de la farmacorresistencia en
Mycobacterium tuberculosis requiere un enfoque diagndstico que pueda considerar la diversidad
de los perfiles genéticos y las variaciones entre regiones del mundo donde se pueda aislar a la
bacteria. Considerando esto, México debe tomar accién para incorporar de manera acelerada
esta tecnologia emergente como el apoyo al diagndstico de la inteligencia artificial en sus diversas
formas (ML, DL, CNN), con el fin de disminuir la incidencia de infecciones y complicaciones de la
tuberculosis.

Aungue los estudios de asociacion del genoma completo (GWAS) han proporcionado valiosa
informacidén sobre los mecanismos de resistencia, su aplicacién en el diagnéstico clinico sigue
siendo limitada. Con un numero creciente de aislados clinicos de Mycobacterium tuberculosis
sometidos a SGC y un numero creciente de variantes identificadas asociadas a la
farmacorresistencia, la inteligencia artificial (IA) ofrece un enfoque complementario para los
estudios de asociacidon de genoma completo (GWAS), ya que tiene una capacidad superior para
adaptarse al creciente nimero de datos clinicos y biolégicos.



La IA no solo puede complementar los hallazgos de GWAS, sino también proporcionar una
herramienta practica y eficiente para el diagndstico en tiempo real, mejorando la capacidad de
respuesta clinica. En comparacién con la GWAS, la IA en especial los métodos de aprendizaje
automatico no paramétricos proporcionan una mayor flexibilidad para resolver problemas de
prediccién en espacios variables de alta dimensidn, cuando cada variable individual puede
contener informacion limitada y las interacciones variables son importantes (Deelder et al.,
2019; Friedman et al., 2008; Lunetta et al., 2004; Witten et al., 2009).

La discrepancia observada entre los resultados de métodos moleculares y fenotipicos para el
diagnédstico de la farmacorresistencia ha sido una barrera significativa en la lucha contra la
tuberculosis(Ahmad et al., 2016; Brandao et al., 2020; Kang et al., 2019. La integracién de IA
puede ayudar a cerrar esta brecha, proporcionando un método diagndstico que combina la
precision de los andlisis moleculares con la relevancia clinica de los fenotipicos.

El desarrollo de un método de andlisis que permita clasificar el agente etioldgico con respecto a
su perfil de farmacorresistencia puede llevarse a cabo por métodos de ML con un costo menor
en tiempo y una precisién mayor que los métodos tradicionales fenotipicos. Una vez generado,
este método de analisis ML podra brindar una caracterizacion mdas amplia de los patrones
genéticos en los diferentes genomas de Mycobacterium tuberculosis y permitird observar ademas
el flujo de los aislados. La presencia de diferentes linajes y brotes epidemioldgicos predominantes
o circulantes en la regién. Reduciendo la carga nacional y posteriormente global de la TB
mediante la innovacién tecnolégica y la mejora de las practicas diagndsticas actuales.



Marco Tedrico

La TB como enfermedad global

La tuberculosis, causada por las bacterias del complejo Mycobacterium tuberculosis, ha sido una
amenaza de salud constante a lo largo de la historia humana, junto con otras enfermedades como
la malaria. Histéricamente ha causado entre uno y un millén y medio de muertes de manera
constante en los Ultimos 20 afios, por lo que se mantiene como una preocupacion global debido
a la emergencia de pandemias y la reemergencia de enfermedades. La transmisiéon de la TB
generalmente ocurre por via aérea desde pacientes que presentan lesiones pulmonares
"abiertas" que, al toser, liberan aerosoles que contienen pequefias particulas liquidas, conocidas
como gotas de Flligge, cada una encapsulando uno o dos bacilos. Cuando estas gotas se evaporan,
los nucleos de bacilos quedan suspendidos en el aire, moviéndose con las corrientes y pudiendo
ser inhalados por otras personas. Las particulas mayores de 10 um son capturadas por la barrera
mucosa de las vias respiratorias superiores y eliminadas por el sistema mucociliar. Sin embargo,
las particulas mas pequeiias, de entre 1 y 5 um, pueden alcanzar los alvéolos, donde inician la
primoinfeccion.

Cuando los bacilos de Mycobacterium tuberculosis alcanzan los alvéolos, la mayoria son
eliminados por los macréfagos. Sin embargo, aproximadamente el 10% de las personas infectadas
desarrollaran la enfermedad, con la mitad de estos casos manifestandose a los meses después de
la infeccion y el resto, aproximadamente un 5%, después de un periodo prolongado que puede
extenderse por décadas, durante el cual la micobacteria latente y presente en lesiones
aparentemente resueltas en el pulmdn, se reactiva y reinicia el proceso infeccioso. La infeccién
inicial, o primoinfeccién tuberculosa, comienza con un foco de alveolitis exudativa donde los
macréfagos atacan a las micobacterias. Si la carga bacteriana no es excesiva, la infeccién puede
no avanzar mas alld de esta fase local. Si la infeccidn se disemina a través de las vias linfaticas
hasta los ganglios regionales, se forma un complejo bipolar que puede incluir la diseminacién de
bacilos a o6rganos distantes como los rifiones, higado y huesos. Generalmente, estas
diseminaciones son controladas localmente sin mayores consecuencias clinicas(Lozano, 2002) .

La inmunodeficiencia humana (VIH) presente en un paciente con TB, exacerbado el impacto de
ambas enfermedades, especialmente en las regiones mas desfavorecidas. La coexistencia de la
infeccidon por el virus de VIH y TB representa un desafio significativo para la salud global. Tratar
ambas infecciones simultadneamente implica el uso combinado de terapia antirretroviral (TAR) y
medicamentos antituberculosos, lo que puede generar interacciones entre medicamentos que
afectan la eficacia y seguridad del tratamiento, asi como el bienestar del paciente(Navasardyan
et al., 2024).



el incremento reciente de la relaciéon entre la TB y la diabetes mellitus (DM) también esta
representando un desafio creciente para la salud publica global, especialmente en paises en
desarrollo donde ambos problemas de salud son prevalentes. Investigaciones han evidenciado
qgue la DM tipo 2 aumenta el riesgo de desarrollar TB activa, lo que complica los esfuerzos para
controlar la propagacién de la TB. Este vinculo podria complicar ain mas el control de la TB a nivel
mundial, ya que los mecanismos inmunoldgicos alterados en pacientes diabéticos podrian
facilitar la infecciéon por Mycobacterium tuberculosis (Kumar Nathella & Babu, 2017). Se sugiere
gue un enfoque integrado, similar al empleado en la co-infeccién TB-VIH, para la prevencion,
deteccidn y tratamiento podria ser efectivo. Este enfoque requiere una planificacion cuidadosa y
una colaboracién intensiva entre los programas de salud publica y las entidades encargadas de
controlar estas enfermedades para manejar adecuadamente la doble carga de la TB y la DM.

A pesar de los esfuerzos globales, la TB sigue siendo prevalente, reflejando las desigualdades
socioecondmicas entre paises. Los paises desarrollados han reducido significativamente su
prevalencia, pero la globalizacién y la migracién han reintroducido y dispersado la enfermedad a
areas donde previamente se consideraba controlada. En 2014y 2015, todos los Estados miembros
de la OMS y de las Naciones Unidas se comprometieron a poner fin a la epidemia de TB mediante
la adopcion de la Estrategia Fin a la TB de la OMS y los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)
de las Naciones Unidas (World Health Organization, 2015.

La estrategia incluia hitos y objetivos) para lograr grandes reducciones en la tasa de incidencia de
la TB, el niUmero absoluto de muertes causadas por la TB y los costes a los que se enfrentan los
pacientes con TB y sus hogares. Los requisitos clave para alcanzar los hitos y objetivos se
definieron dentro de los tres pilares de la Estrategia Fin a la TB. Incluian la prestacién de servicios
de prevencion, diagnéstico y tratamiento de la TB en el contexto del progreso hacia la cobertura
sanitaria universal y la proteccién social; acciones multisectoriales para abordar los
determinantes sociales y econdmicos mds amplios de la TB; y avances tecnoldgicos (World Health
Organization, 2023).

Uno de los objetivos principales de “la Estrategia Hacia el Fin de la Tuberculosis”, es que ningun
paciente con TB y sus familias tengan que hacer frente a costes totales catastréficos como
consecuencia de la enfermedad, se establecid la necesidad de la eliminacion de las barreras
financieras y econdmicas para acceder al diagndstico y tratamiento de la tuberculosis.
Catastrofico" se define como los gastos médicos directos, los gastos no médicos directos y los
costes indirectos (por ejemplo, pérdidas de ingresos) que suman mas del 20% de los ingresos
familiares. Con este acuerdo se declara la necesidad de la innovacién tecnoldgica que permita
acortar el tiempo de diagndstico, mejor el seguimiento y acceso a los servicios de salud con el fin
de disminuir el impacto econdmico en las familias afectadas por la TB(World Health Organization,
2023a.
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El diagndstico de TB sigue siendo un aspecto critico y el mas vulnerable dentro de la atencidén de
esta enfermedad. La falta de diagndstico adecuado, o la realizacion de diagndsticos sin las
pruebas de susceptibilidad a medicamentos necesarias, incrementa la morbilidad vy el riesgo de
mortalidad. En 2020, las muertes atribuidas a la TB aumentaron por primera vez desde 2005,
alcanzando aproximadamente a 1,5 millones de personas, incluyendo a 214.000 individuos con
VIH (World Health Organization, 2021a, 2023). De los 10 millones estimados que desarrollaron
TB activa ese afio, solo 5,8 millones fueron diagnosticados oficialmente, reflejando una caida del
18% comparado con 2019 debido al impacto de la COVID-19. Estos reportes destacan la urgente
necesidad de mejorar el acceso a herramientas avanzadas para la deteccién y el diagndstico de la
TB.

Los retos incluyen la falta de herramientas adecuadas, los altos costos, el estigma y otros factores
socioecondmicos que restringen el acceso a los servicios de salud, asi como las deficiencias en los
sistemas de salud y la lenta adopcién de herramientas disponibles por parte de los programas
nacionales (David Branigan, 2020; Branigan et al., 2021. Superar estas barreras, iniciando el
diagndstico en las etapas tempranas de sintomas y ofreciendo pruebas universales de resistencia
a los medicamentos, es crucial para cerrar la brecha en el diagnéstico de TB y reducir su
transmisidon [Drain 2018]. La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) estd mejorando los
protocolos reguladores y trabajando en revisidén de nuevas herramientas diagndsticas. A pesar de
los avances, es crucial reconocer que ninguna herramienta por si sola solucionara la brecha
diagndstica ni erradicard la TB. Se necesitan estrategias integradas que incluyan una variedad de
herramientas disefiadas para diferentes contextos y que sean econdmicamente accesibles para
asegurar su adopcién a nivel mundial (Branigan et al., 2021

Farmacorresistencia en Mycobacterium tuberculosis

La farmacorresistencia en Mycobacterium tuberculosis es una de las principales barreras en el
tratamiento eficaz de la TB. La farmacorresistencia a los medicamentos antituberculosis se
produce cuando las cepas desarrollan mutaciones genéticas que les permiten sobrevivir a la
exposicion a estos farmacos. Esta resistencia puede ser adquirida durante el tratamiento
inadecuado o puede ser transmitida de persona a persona. Numerosos genes han sido
identificados como responsables de la farmacorresistencia en Mycobacterium tuberculosis.
Algunos de los genes clave incluyen:

e rpoB: Asociado con la resistencia a la rifampicina. Las mutaciones en el gen rpoB afectan
la subunidad beta de la ARN polimerasa.

e katG: Relacionado con la resistencia a la isoniazida. Las mutaciones en katG, que codifica
la catalasa-peroxidasa, impiden la activacién del farmaco.

11



e inhA: También asociado con la resistencia a la isoniazida. Las mutaciones en inhA afectan
la enoyl-ACP reductasa, una enzima esencial en la sintesis de acidos micolicos.

e embB: Asociado con la resistencia al etambutol. Las mutaciones en embB afectan la
arabinosil transferasa.

e pncA: Relacionado con la resistencia a la pirazinamida. Las mutaciones en pncA afectan la
pirazinamidasa, necesaria para la conversién de pirazinamida a su forma activa.

e gyrAy gyrB: Relacionados con la resistencia a las fluoroquinolonas. Las mutaciones en
estos genes afectan la ADN girasa.

Este grupo de genes ha sido clasificado por OMS en dos categorias: “Tier 1” y “Tier 2”. Esta
clasificacién es un un sistema de priorizacion para analizar regiones del genoma, basado en la
probabilidad de que contengan mutaciones relacionadas con la resistencia a tratamientos o
medicamentos. El Tier 1, Se refiere a los genes y regiones genémicas que son considerados los
mas probables de contener mutaciones de resistencia. Estas mutaciones son las que cumplen los
criterios mas estrictos para ser consideradas relevantes durante la evaluacidn inicial de confianza.
El Tier 2, comprende genes que, aunque no sean tan prioritarios como los de Tier 1, tienen una
probabilidad razonable de contener mutaciones de resistencia. También incluye secuencias
promotoras especificas que han sido definidas por la literatura cientifica como relevantes. El
analisis de estas regiones de Tier 2 solo se recomiendas si las mutaciones de Tier 1 no permiten
una interpretacion clara. Es decir, si en un aislamiento no se detectan mutaciones que ya sean
concluyentes en Tier 1, se pasa a investigar las mutaciones de Tier 2 (World Healt Organizartion,
2021).

Clasificacion de la Farmacorresistencia

La farmacorresistencia en Mycobacterium tuberculosis se clasifica principalmente en las
siguientes categorias:

e Monorresistencia: Resistencia a un solo farmaco antituberculoso.

e Polirresistencia: Resistencia a mas de un farmaco antituberculoso, pero no incluye la
combinacidn de isoniazida y rifampicina.

e Multirresistencia (MDR-TB): Resistencia al menos a isoniazida y rifampicina, los dos
farmacos de primera linea mas potentes.

e Resistencia Extensiva (XDR-TB): Resistencia a isoniazida y rifampicina, ademas de
cualquier fluoroquinolona y al menos uno de los farmacos inyectables de segunda linea
(amikacina, kanamicina o capreomicina).

e Extremadamente resistentes a farmacos (XXDR-TB): Resistencia a practicamente todos los
farmacos disponibles, dejando pocas o ninguna opcién de tratamiento.

Cepas, Linajes y Tipos de Resistencia
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Las cepas de Mycobacterium tuberculosis se agrupan en diferentes linajes genéticos, los cuales
pueden tener patrones de resistencia distintos.

e Linaje Euro-Americano: Comun en Europa y América del Norte.

e Linaje Este asiatico: Predominante en Asia Oriental.

e Linaje Indo-Ocednico: Encontrado en el subcontinente indio y las islas del Océano indico.
e Linaje de Africa Occidental: Presente principalmente en Africa Occidental.

Cada linaje puede presentar diferentes tasas de mutaciones vy, por lo tanto, variar en sus perfiles
de farmacorresistencia. Esta diversidad genética contribuye a la complejidad en el diagndstico y
tratamiento de la TB. Debido a la esta diversidad, la identificacion de la presencia de los
polimorfismos asociados a resistencia de Mycobacterium tuberculosis es un desafio significativo
en el tratamiento de la TB. Esta diversidad se debe a las diferentes combinaciones de mutaciones
en los genes asociados a la resistencia y a las diferencias en los linajes genéticos. Los métodos
fenotipicos y moleculares actuales a menudo muestran discrepancias en los resultados debido a
esta diversidad.

Principios de farmacogenética en el tratamiento de TB.

En el tratamiento primario de la TB se utilizan farmacos de primera linea: Isoniacida (H),
Rifampicina (R), Pirazinamida (Z), Etambutol (E) y Estreptomicina (S). Para tratar la TB-FR se
utilizan fadrmacos de segunda linea: kanamicina (Km), amikacina (Am), capreomicina (Cm),
etionamida (Eto), protionamida (Pto), ofloxacina (Ofx), levofloxacina (Lfx), moxifloxacina (Mfx) y
ciclocerina (Cs). (WHO, 2019). Los farmacos antituberculosis actian sobre la Mycobacterium
tuberculosis por tres mecanismos: 1) bloquean las enzimas que sintetizan la pared celular, 2)
interrumpen la sintesis a nivel ribosomal y 3) interfieren en procesos en sintesis de RNA/DNA
(Nasiri et al., 2017).

Se ha observado que la presencia de polimorfismos de un solo nucleétido (SNPs) resultan en
modificaciones en el metabolismo de farmacos especificos como en el metabolismo intrinseco de
la bacteria limitando su supervivencia (Palomino & Martin, 2014). Una mutacién de resistencia
puede modificar directamente la accién de un farmaco o compensar a través de la activacion de
una ruta alternativa, estas mutaciones pueden causar resistencia a multiples farmacos y generar
complejas interacciones gen-gen (Safi et al., 2013; Trauner et al., 2014; Gygli et al., 2017

Mecanismos moleculares generadores de farmacorresistencia en farmacos de primera linea

La isoniacida actua durante la fase de replicacion activa por medio de la enzima
catalasaperoxidasa, y posteriormente uniéndose a la enzima inhA, provocando la inhibicién de Ia
sintesis del dcido micélico de la pared bacteriana aumentando la sensibilidad a la accién de los
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radicales libres de oxigeno reactivo. La catalasa peroxidasa es codificada por el gen katG. Aunque
el gen tiene un tamafio de 1771 pares de bases, mas del 65% de las mutaciones relacionadas con
farmacorresistencia se localizan en 3 codones siendo el mas importante el coddn 315 donde la
Serina (Ser) cambia a treonina (Thr), asparagina(Asn) o arginina (Arg)(Cuevas-Cérdoba and
Zenteno-Cuevas, 2010). La enoil-tioéster reductasa /nhA cataliza un paso esencial en la biosintesis
de acidos grasos, esta enzima cataliza la reduccién de enoil-ACP dependiente de NADH en la
biosintesis de acidos grasos y acidos micélicos, que forman un componente esencial de la
membrana y la pared celular de Mycobacterium tuberculosis [Pecho silva 2019]. La OMS reporta
gue mutaciones en 5 codones de este gen participan en la inhibicidn de la unién de la enzima con
isoniacida favoreciendo la resistencia al farmaco. Sin embargo, en la literatura se reporta cepas
con fenotipo resistente a isoniacida que no tienen mutaciones en katG o InhA, sugiriendo otros
posibles mecanismos de resistencia entre los que se han propuesto mutaciones en los genes
ahpC, ndh, fabG1, Rv1258c, mshA, Rv2752¢c, Rv1258c, sin embargo, las mutaciones en estos genes
aun no han sido asociadas oficialmente a farmacorresistencia por parte de la OMS (World Healt
Organizartion, 2021).

La rifampicina se une a la RNA polimerasa inhibiendo la sintesis del acido nucleico durante la
replicacién bacteriana. La RNA polimerasa es codificada por los genes rpoA, rpoB, rpoC, rpoD.
Mutaciones en una region de 81 pb del gen rpoB han demostrado que disminuyen la afinidad de
la rifampicina a la RNA polimerasa dando lugar a la resistencia. La OMS reconoce 24 codones en
rpoB relacionados al origen de la farmacorresistencia, sin embargo, se ha reportado la posible
contribucién de los genes Rv2752c, rpoA, rpoC, embB en el origen a la resistencia al mismo
farmaco por otros mecanismos.

Diagnostico de Mycobacterium tuberculosis

La OMS y la Fundacion para Nuevos Diagndsticos Innovadores (FIND) han desarrollado una serie
de Perfiles de Productos Objetivo (Target producto profiles,TPP) para brindar orientacion a los
desarrolladores de pruebas diagndsticos sobre los tipos de nuevas herramientas que se necesitan
segun los diferentes casos de uso. Al momento FIND determina las necesidades, con su respectivo
TPP. Estos TPP establecen los criterios operativos y de rendimiento éptimos y minimos que estas
herramientas deben cumplir, incluida la precisidn, la configuracién, el tiempo para obtener
resultados y el precio. Analizar los métodos diagndsticos disponibles con el enfoque de los TPP
permite identificar puntos criticos de mejora y las necesidades para alcanzar las metas de los ODS
(Tabla 1). En el contexto de este proyecto, su andlisis permite contextualizar la utilidad de las
tecnologias emergentes de informacién, como la inteligencia artificial (IA).
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Pruebas de deteccidn y clasificacion de la tuberculosis

Las herramientas para la deteccién (screening) de TB, como la deteccién de sintomas y la
radiografia de térax, pueden identificar a las personas que pueden tener TB deban someterse a
una evaluacién adicional para diagnosticar TB. Estas herramientas también se pueden utilizar para
clasificar a las personas que acuden a recibir atencidn en centros de salud para identificar si una
persona debe ser evaluada mas a fondo. En marzo de 2021, la OMS publicé directrices sobre la
deteccion de TB recomendando la implementacidn de pruebas de deteccidn sistematicas entre
poblaciones de alto riesgo y en comunidades con alta carga de TB (World Health Organization,
2021b). Esta esta ocasion fue la primera vez que se recomendd el uso de la deteccidn asistida por
computadora (CAD) para ayudar en la interpretacion de las radiografias de térax. Estas
recomendaciones permiten ampliar en gran medida las posibilidades de deteccion de la
tuberculosis, incluso antes de la aparicion de sintomas (TB subclinica), incorporando algoritmos
de IA para apoyar toma de decisiones clinicas (Branigan et al., 2021).

Prueba de biomarcadores distintos del esputo en el lugar de atencidn

La mayoria de los casos de TB pulmonar se diagnostican mediante baciloscopia. Sin embargo, esta
tiene una sensibilidad subdptima en los nifios y las personas infectadas con VIH. Ademas, se
pueden presentar tienen dificultades para obtener muestras de esputo de buena calidad. Una
prueba de clasificacion (triage) en el lugar de atencion para descartar la tuberculosis, que deberia
ser una prueba sencilla y de bajo costo que puedan utilizar los proveedores de atencion médica
de primer contacto para identificar a quienes necesitan mas pruebas. Se recomienda una prueba
no basada en esputo en el lugar de atencién, capaz de detectar todas las formas de TB mediante
la identificacidon de biomarcadores caracteristicos. (World Health Organization, 2014) Las pruebas
moleculares rapidas son capaces de diagnosticar y confirmar microbiolégicamente la presencia
de TB de forma répida y precisa (Haraka et al., 2021). Sin embargo, en 2022, sélo el 63% de las
personas diagnosticadas con TB pulmonar fueron microbiolégicamente confirmadas, ya sea
mediante el uso de una prueba molecular rapida recomendada por la OMS o por baciloscopia a
pesar de que ya no se recomienda esta Ultima (World Health Organization, 2023). Las pruebas
moleculares rapidas recomendadas por la OMS tienen una sensibilidad para la TB de hasta el 90%
(Gene Xpert MTB/RIF Ultra) en comparacién con la baciloscopia con una sensibilidad media del
50% (World Health Organization, 2009) . Sin embargo, en 2020, sélo 3.5 millones o el 47% de los
7.5 millones de personas diagnosticadas con TB recibieron una prueba molecular répida
recomendada por la OMS como prueba inicial (World Health Organization, 2023) Al momento las
dos pruebas recomendadas por la OMS son: GeneXpert de Cepheid y TB truenat de Molbio, estas
pruebas tienen la ventaja de ademas de confirmar el diagnostico de TB permiten identificar un
perfil basico de farmacorresistencia. GeneXpert es una plataforma de reacciéon en cadena de la
polimerasa (PCR) en tiempo real automatizada, integra la extraccion, purificacién, amplificacion
y deteccion dentro de un cartucho dando resultados en menos de 3 horas. Pero a pesar de estar
disponible desde 2010 no se ha tenido acceso a esta tecnologia al ritmo deseado y recomendado
por la OMS, esto debido a los altos costos del servicio, requisitos de infraestructura,
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mantenimiento y posiblemente a la ausencia de presidn competitiva (Branigan et al., 2021). TB
truenat es un chip de basado en PCR de tiempo real que requiere una extraccidon de ADN previa,
a pesar de ser menos automatizada tiene la ventaja de poder operar a temperaturas de hasta 40
°C, disminuyendo los requerimientos de infraestructura y permitiendo colocarse como una
solucién en laboratorios mads cercanos al punto de atencion con respecto a GeneXpert. La Alianza
“Stop TB partnership han publicado recientemente una guia de implementacion de Truenat
donde indica que pueden ampliarse y aplicarse en los paises junto con la infraestructura existente
de GeneXpert (Stop TB Partnership, 2021. Tras la introduccién de Truenat, otras empresas
también estan desarrollando pruebas moleculares rapidas para la TB, entre ellas SD Biosensor,
Bioneer y LumiraDx, con el principal objetivo de aumentar la portabilidad, velocidad vy
asequibilidad.

Pruebas de susceptibilidad a medicamentos de TB de préxima generacion en centros periféricos

La Estrategia Fin a la TB exige un diagndstico temprano y un tratamiento rapido de todas las
personas de todas las edades con cualquier forma de tuberculosis. Esto requiere garantizar el
acceso universal a las pruebas de susceptibilidad a los medicamentos (PSD) para todas las
personas con signos y sintomas de TB y ya no dar prioridad Unicamente a las personas en mayor
riesgo de TB MDR y/o TB asociada al VIH.

La OMS recomienda el acceso universal a las PSD al menos para rifampicina, y una posterior PSD
para al menos las fluoroquinolonas entre todos los pacientes con TB con resistencia a la
rifampicina. Los métodos fenotipicos de PSD son actualmente el estandar de oro para la deteccion
de resistencia a los medicamentos, pero estos métodos requieren mucho tiempo, una
infraestructura de laboratorio sofisticada, personal calificado y un estricto control de calidad.

Para realizar la PSD fenotipica, las micobacterias a menudo se cultivan inicialmente en una
variedad de medios de cultivo sélidos o liquidos. Los medios mas utilizados son Lowenstein-
Jensen (LJ), agar Middlebrook 7H10 (7H10), agar enriquecido Middlebrook 7H11 (7H11) y caldo
Middlebrook 7H9. Este ultimo se utiliza como medio para el sistema automatizado de cultivo de
Mycobacterium tuberculosis con tubo indicador de crecimiento de micobacterias (MGIT). Los
sistemas de cultivo liquidos comerciales para la PSD reducen el tiempo para obtener resultados a
tan solo 10 dias, en comparacion con los 28 a 42 dias necesarios para la PSD en los medios sélidos
(World Health Organization, 2018a).

El uso de tecnologias de secuenciacién de préxima generacion para la deteccidon de mutaciones
asociadas con la resistencia a medicamentos en el complejo Mycobacterium tuberculosis

La farmacorresistencia se diagnostica tradicionalmente mediante medios de cultivo y pruebas
fenotipicas proceso lento y costoso, presentando dificultad de reproductibilidad e imprecisiones
(Farhat et al., 2016). La secuenciacion de proxima generaciéon (NGS) tiene un gran potencial
como método para diagnosticar rapidamente la TB farmacorresistente (TB-DR).
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Sin embargo, la adopcién de estas tecnologias para el diagndstico de la TB-DR se ha visto
obstaculizada por los costos, la integracidn en los flujos de trabajo de laboratorio existentes, la
capacitacién técnica y los requisitos de habilidades para la utilizacién de la tecnologia, ademds de
la necesidad de orientacion experta con respecto al manejo y la interpretacién clinica de los datos
de secuenciacion (World Health Organization, 2023b).

A diferencia de otros ensayos moleculares para el diagndstico de resistencia en TB, que se basan
en la identificacion indirecta de MTB y un conjunto limitado de mutaciones de resistencia a través
de la hibridacién de sondas con secuencias genéticas especificas, los ensayos NGS pueden
proporcionar informacion de secuencia detallada para multiples regiones genéticas o genomas
completos de interés. Todas las plataformas de secuenciacidon dependen de un flujo de trabajo
basico similar para obtener lecturas de secuenciacién de genomas de TB presentes en muestras
clinicas; (1) primero se extrae el ADN de muestras clinicas o aislados cultivados; (2) el ADN pasa
por un procesamiento enzimatico de sintesis; (3) se determina el nucledtido presente en
multiples fragmentos de ADN en paralelo, (4) y luego se utilizan andlisis bioinformaticos para
mapear las lecturas individuales mediante  su comparacién con un genoma de
referencia(Dolinger et al., 2016)

Especificamente, los ensayos NGS pueden confirmar la presencia o ausencia de inserciones y
deleciones (indeles) y evaluar la aparicion de mutaciones raras y otros datos que pueden no ser
detectados mediante otros ensayos moleculares, como la presencia de heterorresistencia o una
mezcla de multiples poblaciones genéticas, en una muestra clinica (Colman et al., 2015). Los
ensayos NGS son flexibles, ya que pueden programarse para una variedad de aplicaciones,
incluida la evaluacién de informacidn genética para organismos adicionales que pueden estar
presentes en una muestra clinica. A pesar de las ventajas de la NGS sobre otros métodos
moleculares para la identificacion y caracterizacion de la TB-DR, la adopcién de estas tecnologias
se ha visto obstaculizada, especialmente en paises de ingresos bajos y medianos, principalmente
por la falta de soluciones de almacenamiento y analisis de datos facilmente disponibles, y la falta
de soluciones "plug-and-play" capaces de obtener informacidén de secuenciacién directamente
de muestras clinicas primarias. (Dolinger et al., 2016).

En Julio del 2023 la OMS emitié un comunicado sobre las tecnologias NGS, en donde, después de
una revision sistematica concluyo que la NGS es precisa, rentable segln el contexto, aceptable e
implementable en condiciones de rutina a pesar de la complejidad inherente. La OMS respalda el
uso de NGS dirigidas para detectar la resistencia a los medicamentos después del diagndstico de
tuberculosis, para guiar la toma de decisiones clinicas para el tratamiento de la TB resistente a los
medicamentos World Health Organization, 2023b). Destacando 3 productos comerciales para el
uso clinico:

e Deeplex® Myc-TB (GenoScreen): para rifampicina, isoniazida, pirazinamida, etambutol,
fluoroquinolonas, bedaquilina, linezolid, clofazimina, amikacina y estreptomicin.
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e NanoTB® (Oxford Nanopore Technologies): para rifampicina, isoniazida, fluoroquinolonas,
linezolid, amikacina y estreptomicina.
e TBseq® (ShengTing Biotech): para etambutol.

De estos tres, Deeplex® Myc-TB, ha tenido mds presencia en el mercado mexicano, lo cual lo hace
el mas relevante para comparar los modelos de predictivos que desarrollen. Esta es una prueba
basada en la secuenciacién de nueva generacién (NGS) disefiada para la identificacidn y analisis
de cepas del complejo Mycobacterium tuberculosis (MTBC). Esta herramienta permite la
identificacion de especies micobacterianas, la genotipificacidn a nivel de sublinajes y la prediccién
de la resistencia a farmacos antituberculosos, todo a partir de una Unica muestra clinica. La
prueba se basa en la secuenciacién profunda de 24 amplicones que cubren 18 genes principales
asociados con la resistencia a medicamentos de primera y segunda linea.

La capacidad de secuenciacién profunda permite la deteccién de variantes en subpoblaciones
heterorresistentes que representan tan solo el 1-3% de la muestra, lo que supera la capacidad de
otras pruebas moleculares rapidas. El sistema esta disefiado para funcionar con muestras de ADN
extraidas de muestras clinicas inactivadas por calor o etanol y tiene una sensibilidad para detectar
genomas micobacterianos a niveles por debajo del limite de deteccidén de la microscopia clasica.
El anadlisis directo de las variantes de genoma completo permite la identificacién de especies
mediante el andlisis del gen hsp65; la genotipificacién de cepas de Mycobacterium tuberculosis a
nivel de sublinajes, utilizando el locus CRISPR/Direct Repeat y SNPs filogenéticos; y la prediccion
de resistencia a farmacos comparando mutaciones detectadas con bases de datos de referencia,
incluyendo el catdlogo de mutaciones de la OMS (World Healt Organizartion, 2021; Sibandze et
al., 2022; ‘From clinical sample to drug resistance profile Deeplex ® Myc-TB USER MANUAL, 2023).

Recientemente se ha incrementado el uso del analisis del genoma completo como herramienta
diagnéstica para identificar rapidamente un amplio panel de mutaciones que brindan
informacidn clinica para la toma de decisiones (Satta et al., 2018). La SGC puede usarse para
identificar loci de resistencia a través de estudios de asociacion amplia del genoma (GWAS) y
puntos de convergencia evolutiva por medio los arboles basados en filogenia (Coll et al., 2018).
Los GWAS utilizan métodos cldsicos de regresiéon con o sin incorporacion de técnicas de
regularizacion, estos métodos pueden fallar para detectar interacciones entre covariantes y
podrian ser suboptimos para analizar grandes bases de datos con altas dimensiones (Lunetta et
al., 2004; Heidema et al., 2006).

Fundamentos de ML aplicados a la bioinformatica
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La introduccién de la tecnologia de la informacion en el campo de la asistencia sanitaria ha
proporcionado mejoras en la toma de decisiones clinicas. Con el creciente uso de tecnologias
digitales se ha recopilado una mayor cantidad de datos de los que se pueden analizar, sin
embargo, con los ultimos avances en andlisis de datos y sistemas de toma de decisiones, superar
este desafio parece ser finalmente factible (Alsuliman, Humaidan and Sliman, 2020).

La inteligencia artificial (IA), se refiere a la capacidad de un sistema para interpretar datos
externos correctamente, aprender de dichos datos y usar esos aprendizajes para lograr objetivos
y tareas especificos utilizando una adaptacion flexible (Alsuliman, Humaidan and Sliman, 2020).
La utilidad de la IA se ha estudiado en multiples dreas de la salud y de la practica médica
incluyendo medicina de precision, salud poblacional, procesamiento de imagenes en radiologia,
dermatologia y oftalmologia transformando la practica médica (Kulkarni and Jha, 2020). La IA
permite analizar grandes conjuntos de datos digitales que se encuentran actualmente a
disposicidn para generar modelos capaces de capacitarse a si mismos en una tarea especifica
(Kulkarni and Jha, 2020).

El componente principal de Al es el aprendizaje automatico (ML). El aprendizaje automatico se
da cuando las computadoras son utilizadas para aplicar modelos estadisticos a los datos. Es una
subdisciplina de la IA, donde los programas de computadora (algoritmos) aprenden las relaciones
entre los datos de entrada y salida, ofrece una manera eficiente de capturar el conocimiento
mediante la informacién contenida en los datos, para mejorar de forma gradual el rendimiento
de modelos predictivos y tomar decisiones basadas en dichos datos (Kononenko, 2001). Se
pueden distinguir entre tres categorias de algoritmos de aprendizaje automatico: supervisado, no
supervisado y de refuerzo.

En el aprendizaje supervisado, los programas de computadora aprenden asociaciones mediante
el analisis de muestras de datos definidas por un supervisor (generalmente un experto humano)
en un proceso llamado Capacitacidon. Una vez que se han aprendido las asociaciones, se pueden
usar para predecir ejemplos futuros en un proceso llamado pruebas (Panch, Szolovits and Atun,
2018).

En el aprendizaje no supervisado, los programas informaticos aprenden asociaciones en los datos
sin una definicién externa de asociaciones. A menudo se usa para la agrupacién, es decir, extraer
correlaciones no descubiertas en los datos de entrada de tal manera que se formen subconjuntos
de datos que comparten caracteristicas comunes (Alsuliman, Humaidan and Sliman, 2020).

En el aprendizaje por refuerzo, el sistema aprende a comportarse basado en una sefial escalar de
recompensa / castigo. El castigo puede considerarse como una sefial de recompensa negativa que
refuerza una accion que evita su entrega (Doya, 2007).

Hay un campo particular del aprendizaje automatico, que se usa para grandes conjuntos de
procesamiento de datos llamados aprendizaje profundo (deep learning, DL). DL es un sistema
computacional basado en las neuronas que determina las correlaciones entre los datos mediante
pruebas evolutivas o por capas para reducir una funcién de costo. El aprendizaje profundo es una
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herramienta poderosa para aprender problemas cognitivos complejos (De Fauw et al., 2018). Sin
embargo, el bajo volumen de datos, la alta dispersidn y la baja calidad de los datos pueden limitar
la eficacia de los métodos de aprendizaje profundo (Miotto et al., 2018).

Estado del arte.

Actualmente para el andlisis del genoma completo los métodos mds utilizados de ML son support
vector machine (SVM), logistic regression (LR), product-of-marginals (PM), random forest (RF)
gradient boosting tree (GBT), class-conditional Bernoulli mixture model (CBMM), k-nearest
neighbor (kNN), artificial neural network (ANN), sequential minimization optimization (SMO),
neuronal network (NN) y algoritmos naive Bayes (NB).

El mds usado de acuerdo a seis estudios, fue SVM reportando una precisiéon desde el 93.89% hasta
73% (Yang et al., 2018; Chowdhury, Khaledian and Broschat, 2019; Duffy et al., 2019; Kouchaki et
al., 2019, 2020; Jamal et al., 2020; Kavvas et al., 2020). Kavvas 2018 reporta al utilizar Unicamente
SVM una precisidon de SVM del 73%, en contraste Chowdhury 2019 reporta precisién mayor al
80% utilizando SVM y LR(Chowdhury, Khaledian and Broschat, 2019); Kouchaki 2019 reporta la
precision mas alta de 93.89% al utilizar una combinacién de SVM, LR, PM (Kouchaki et al., 2019).

Todos los estudios utilizan como genoma de referencia el genoma H37rv, pero presentan
objetivos de genes de resistencia diferentes, por lo que la precision para cada farmaco es
diferente a la precisidon global, en ambos estudios el método de ML fue mas sensible que el de
asociacioén directa, pero la utilizacién de los tres métodos juntos mostré un incremento mayor en
la sensibilidad principalmente en Pirazinamida (PZA) pero muy poca diferencia en el resto de
farmacos de primera linea y los de segunda linea (44.29% para PZA, 30.42% para CIP, 12% para
AK, MOX, y OFX, 8% para EMB y KAN, y 4% para SM y CAP).

Deelder (2019) implementé un modelo basado en GBT y LR el cual presenté una sensibilidad muy
alta para los farmacos de primera linea en especial para Isoniacida (INH) y Rifampicina (RIF)
(Deelder et al., 2019). La sensibilidad del método de Deelder fue para RIF (88,8%) e INH (91,1%)
fue mayor que para EMB (82,8%) y PZA (69,7%), en las fluoroquinolonas fue mds alta para CIP
(85,7%), seguida por OFL (81,0%) y MOX (53,3%). Duffy 2019 utilizé6 un modelo basado en LR
reportando una sensibilidad 81.2% a 82.5% un resultado menor al método de Deelder. De
acuerdo con estos resultados se observa mejores rendimientos cuando se utilizan modelos
combinados que individuales (Duffy et al., 2019).

Yang (2019) utiliza un método basado en siete modelos de ML (LR-L1 y LR-L2, SVM-L2 y VM-RBEF,
RF, PM, CBMM) el cual reporta una precision superior del 90% para todos los farmacos,
presentado una mejora de 2 a 4% para INH, de 97% para RIF y EMB, 96% para ciprofloxacino (CIP),
siendo uno de los métodos que reportan mayor sensibilidad (Yang et al., 2019).
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Jamal 2020 utilizé cuatro NB, kNN, SVM, y ANN, siendo este uno de los pocos articulos que se
utiliza ANN, la precision global que reporta es del 70%, sin embargo, se encuentra que el mejor
de los modelos es ANN con una precision del 81.81% (InhA) al 100% (gyrA) (Jamal et al., 2020).
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Objetivo general

Desarrollar modelos de ML para la prediccién de resistencia a farmacos antituberculosis de
primera y segunda linea a partir del analisis del genoma completo de aislados clinicos de
Mycobacterium tuberculosis.

Objetivos Especificos

1. Proponer la estructura de una representacion de la informacion gendmica compatible con
los modelos de inteligencia artificial.

2. Disefiar modelos de ML para la prediccién de farmacorresistencia de aislados clinicos de
Mycobacterium tuberculosis a partir de genoma completo.

3. Validar los modelos de ML diseifiados para la prediccion de farmacorresistencia de aislados
clinicos de Mycobacterium tuberculosis. Mediante la concordancia de las predicciones con
los patrones obtenidos mediante métodos fenotipicos.

4. Predecir nuevas variantes asociadas a farmacorresistencia en aislados clinicos de
Mycobacterium tuberculosis a partir de genoma completo utilizando modelos de ML.
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Hipotesis

Los modelos de MLy Deep learning alcanzaran una especificidad y sensibilidad superiores al 90%
en la deteccion de perfiles de farmacorresistencia en genomas completos de Mycobacterium
tuberculosis, mostrando una concordancia con los patrones obtenidos mediante métodos

fenotipicos.
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Metodologia

Diseno del estudio

Este proyecto corresponde a un estudio exploratorio y de desarrollo tecnoldgico en inteligencia
artificial aplicada al campo de la bioinformatica. El proyecto se centra en el disefio y validacidn de
modelos predictivos con la exploracién e identificacién de nuevas variantes genéticas asociadas
a la farmacorresistencia. Se siguid un proceso por etapas para la implementacién del proyecto.
La primera se basé en definir y establecer la estructura de datos adecuada para representar la
informacidon gendmica de Mycobacterium tuberculosis. La segunda etapa comprendid el
desarrollo de varios modelos de ML y la exploracidon de multiples configuraciones para las redes
CNN, asi como la optimizacion de hiperpardmetros y la implementacion de técnicas de
entrenamiento y ajuste. En la tercera etapa se evaluaron los modelos desarrollados para
determina su efectividad en la prediccion de la farmacorresistencia. Finalmente, en una cuarta
etapa, con los resultados de los modelos, se exploraron las variantes de mayor relevancia para las
predicciones de los modelos y su relacién con el metabolismo de los farmacos antituberculosis.

Metodologia para objetivo 1. Propuesta de la estructura de representacion de la informacion
gendmica

Para este proyecto se trabajé con los conjuntos de muestras de Secuencias de Genoma Completo
de Mycobacterium tuberculosis, publicados los siguientes repositorios digitales publicos: PATRIC
DataBase https://www.bv-brc.org/, NCBI https://www.ncbi.nlm.nih.gov/ y EBI
https://www.ebi.ac.uk/, ReseqTB https://www.reseqtb.org/. Como criterios de inclusidon se
consideraron solo aquellos genomas que contaban con metadatos relacionados con el perfil de
farmacorresistencia, datos clinicos y epidemioldgicos. Adicionalmente a partir de los SNPs
identificados en los genes de interés, se construyé una matriz binaria usando todos los SNPs
reportados en los genes relacionados a los principales farmacos utilizados en el tratamiento de la
tuberculosis: Rifampicina, Isoniazida, Etambutol. Sin embargo, se incluyeron ademas Etionamida
y Rifabutina, con el fin de explorar etiquetas con mayor asimetria.

Ademas, para construir una matriz de entrenamiento estandar que permitio desarrollar modelos
predictivos para un nimero mayor de farmacos se incluyeron en la seleccion de caracteristicas
un total de 49 genes para los principales 16 farmacos (Tabla 4) utilizados en el tratamiento de TB.
Esto con el fin de identificar y analizar las mutaciones clave, para entender mejor los mecanismos
de resistencia, y permitir que los modelos predictivos cuenten con un panel mas extenso de
farmacos que permitan ser utilizados en la practica clinica para mejorar el diagndstico y
tratamiento de la tuberculosis resistente.
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La matriz generada para el entrenamiento y validacién de este proyecto incluye genes de Tier 1y
Tier 2 propuestos por la OMS (Tabla 3) (World Healt Organizartion, 2021). Para la representacién
de los nucledtidos en el analisis de los SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms), se
implementaron diversas estrategias de codificacién numérica. En primer lugar, se realiz6 un
filtrado de los SNPs relevantes asociados a farmacorresistencia (World Healt Organizartion, 2021).
y posteriormente se evaluaron diferentes métodos de codificacion: (1) una codificacidon one-hot,
donde cada nucledtido se representaba mediante un vector binario exclusivo; (2) una codificacién
binaria basada en la posicion de cada nucleétido; y (3) una codificacion numérica, en la cual se
asignaron valores especificos a los nucledtidos adenina (A), timina (T), citosina (C), y guanina (G),
correspondientes a los numeros 1, 2, 3, y 4, respectivamente. Adicionalmente, se exploraron
varias configuraciones de entrada, incluyendo la representacidon de los datos como vectores
lineales (tensores unidimensionales), tensores bidimensionales cuadrados, tensores espaciados,
y matrices de caracteristicas de 49 canales. En todas estas configuraciones, la posicion gendmica
de cada SNP se utilizé como criterio para determinar su orden y ubicacion dentro de las matrices
de caracteristicas. Se probaron sistematicamente cada una de estas configuraciones y métodos
de codificacién para identificar la combinacion mas eficaz. La efectividad de las distintas
representaciones fue evaluada mediante técnicas de reduccién de dimensionalidad,
especificamente Analisis de Componentes Principales (PCA) y t-SNE, lo que permitié visualizar y
comparar la distribucion de los datos, facilitando la identificacion de la codificaciéon y
configuracidén dptimas para los modelos de ML.. Posteriormente, se ajustd el vector resultante
para que fuera compatible con la entrada en la red neuronal convolucional (CNN).

Metodologia para objetivo 2. Disefio de los modelos de ML.

La metodologia para abordar el objetivo 2 del presente proyecto pretende disefiar y desarrollar
los modelos de ML especificamente orientados a predecir la resistencia a farmacos en aislados
clinicos de Mycobacterium tuberculosis. Este proceso incluyd la seleccion de algoritmos
adecuados (DT, RF, NN, CNN, entre otros), la definicidon de hiperparametros, y la implementacion
de técnicas de entrenamiento y ajuste. Una vez construida la matriz de las variantes (SNPs) se
siguid en parte un modelo de desarrollo en espiral, por medio del cual se llevan a cabo
refinaciones progresivas que retroalimentan nuevas fases del ciclo de disefio, implementacion y
pruebas. Se procedio inicialmente con la divisién del conjunto de datos en tres segmentos: un
70% se asigno para el entrenamiento y la busqueda del modelo éptimo, un 20% para propdsitos
de validacidén, y el restante 10% se reservd para la fase de prueba. La optimizacion de la
arquitectura de redes neuronales se llevé a cabo mediante el uso de Keras Tuner, una herramienta
disefiada para realizar una busqueda eficiente de hiperpardmetros (O’Malley, 2019). En este
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estudio, se emplearon dos métodos de busqueda: la busqueda aleatoria y la busqueda en
cuadricula, con el fin de identificar la configuracion éptima de la red neuronal que maximice el
rendimiento del modelo en la tarea especifica en cuestidn. Se ejecutaron 1000 iteraciones para
explorar diferentes configuraciones de manera aleatoria, y se definié un espacio de busqueda que
incluye los hiperparametros clave de la red neuronal: nimero de capas, nUmero de neuronas por
capa, funciones de activacion, tasa de aprendizaje, entre otros (Tabla 2). Este espacio de
busqueda fue disefiado para explorar una amplia gama de configuraciones posibles. Para cada
conjunto de hiperpardmetros seleccionado, la red neuronal fue entrenada durante un 5 de épocas
para la exploracién.

Se utilizd el conjunto de validacion para evaluar el rendimiento de cada modelo y seleccionar el
mejor conjunto de hiperpardmetros. Esta metodologia permitié explorar una amplia gama de
configuraciones de la red neuronal, incluyendo variaciones en el nimero de neuronas, la cantidad
de capas y las funciones de activacion. Estas exploraciones se detallan en la Tabla 2. Las métricas
objetivo durante la exploracién fueron sensibilidad (recall), precision y exactitud. Al finalizar las
busquedas, se selecciond el modelo con el mejor rendimiento en el conjunto de validacion.
Después de identificar el mejor modelo mediante la optimizacidn de hiperparametros con Keras
Tuner, el modelo seleccionado fue sometido a un proceso de entrenamiento mas exhaustivo para
maximizar su rendimiento. El modelo éptimo fue entrenado durante un maximo de 250 épocas.
Para evitar el sobreentrenamiento del modelo y asegurar una buena capacidad de generalizacion,
se implemento la técnica de early stopping, si la pérdida de validacidn no mejoraba después de
10 épocas consecutivas, el entrenamiento se detenia automaticamente. Durante el
entrenamiento, se aplicd un ajuste dinamico del learning rate basado en el progreso del loss. Este
ajuste fue realizado mediante la implementacién de un programador de tasa de aprendizaje
(learning rate scheduler) que reducia el learning rate cuando la pérdida (loss) en el conjunto de
validacién dejaba de mejorar durante varias épocas consecutivas(Francois Chollet, 2015; Kim et
al., 2021). Esto ayudo a afinar los pesos del modelo con mayor precisidon durante las etapas finales
del entrenamiento. Dado que los datos presentaban un desbalance entre las clases, se asignaron
pesos asimétricos a las clases utilizando el parametro class_weight. Este ajuste fue crucial para
asegurar que el modelo no se inclinara hacia la prediccion de la clase mayoritaria y que prestara
la debida atencidn a las clases minoritarias. Se utilizé la funcidn de pérdida binary cross entropy
como métrica principal para la optimizacién del modelo. Las predicciones se compararon con las
etiquetas del método directo para determinar un porcentaje de eficacia (Deelder et al., 2019).
Con fines de comparacién se implementaron tres algoritmos tradicionales de ML, esto fueron RF,
SVM y RL. Para cada uno de estos modelos, se emplearon configuraciones estandar.

Todas las exploraciones d las diversas configuraciones de la red, fueron realizadas poniendo un
especial énfasis en la sensibilidad (recall) como objetivo principal. Debido al desbalance
significativo presente en el conjunto de datos, se decidid aplicar una estrategia para mitigar el
impacto de este desbalance en el rendimiento del modelo. Primero, se realizd un ajuste en el
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peso de las clases, asignando mayor peso a la clase minoritaria para asegurar que el modelo
prestara suficiente atencion a esta durante el entrenamiento. Segundo, y se implementd una
funcién de pérdida personalizada basada en focal loss propuesta por Lin et al. (2017) (Lin et al.,
2017). Ver figura 2.

Metodologia para objetivo 3. Validacidon de los modelos de ML

En esta fase del estudio, se llevd a cabo una evaluacién exhaustiva de los modelos de redes
neuronales convolucionales (CNN) desarrollados para predecir la farmacorresistencia. El objetivo
principal fue determinar la efectividad de estos modelos mediante un analisis detallado de su
rendimiento en el conjunto de prueba y compararlo con métodos tradicionales.

Inicialmente, los modelos de CNN fueron sometidos a un proceso de validacion cruzada para
asegurar la robustez y generalizacidon de los resultados. Posteriormente, los modelos fueron
evaluados utilizando el conjunto de prueba, que es independiente del conjunto de entrenamiento
y validacién, para obtener una estimacion precisa de su rendimiento en datos no vistos. Esta
evaluaciéon se centré en el cdlculo de métricas clave, incluyendo: Accuracy (Precision): La
proporcidn de predicciones correctas en el conjunto de prueba. Recall (Sensibilidad): La capacidad
del modelo para identificar correctamente los casos de farmacorresistencia. F1-Score: La media
armonica entre accuracy y recall, proporcionando un balance entre ambas métricas. AUC-ROC: El
drea bajo la curva ROC, que mide la capacidad del modelo para distinguir entre clases.

Se compararon los resultados obtenidos por los modelos de CNN con el diagnostico fenotipico
determinado por métodos tradicionales, permitiendo identificar mejoras o desventajas del
enfoque basado en redes neuronales. Se generaron matrices de confusién para cada modelo, las
cuales proporcionaron una visién detallada sobre las predicciones correctas e incorrectas,
desglosadas por clase. Con base en el andlisis de las métricas de desempeiio y las visualizaciones
generadas, se determind cual de los modelos de CNN ofrecia el mejor balance entre accuracy,
recall, y Fl-score, y si superaba o no a los métodos tradicionales en la prediccién de la
farmacorresistencia.

Metodologia para objetivo 4. Prediccion de nuevas variantes asociadas a farmacorresistencia.

En el objetivo 4 se pretende Predecir nuevas variantes asociadas a farmacorresistencia en aislados
clinicos de Mycobacterium tuberculosis a partir de genoma completo utilizando modelos de ML
en esta fase, se utilizé el modelo de ML con mejor rendimiento para explorar nuevas variantes
genéticas potencialmente asociadas a la resistencia a farmacos en Mycobacterium tuberculosis.
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El modelo de mejor rendimiento, que resulté ser un RF, para aplicar a los datos gendmicos no
utilizados en las fases anteriores. Este modelo permitié evaluar la relevancia relativa de cada una
de las variables en la prediccién de farmacorresistencia. Se seleccionaron aquellas variantes que
contribuyeron con mas del 1% de la relevancia total del modelo. Posteriormente, se identificé a
gqué genes pertenecian estas variantes y se agrupd la prediccidn de resistencia segun el farmaco.
Finalmente, se compararon las variantes de mayor relevancia relativa con las reportadas en el
catalogo de mutaciones de la OMS, para determinar si las predicciones del modelo coincidian con
mutaciones conocidas asociadas a la resistencia a farmacos especificos (World Healt
Organizartion, 2021).

Infraestructura

Para el almacenamiento de los datos, asi como para el procesamiento, se utilizé el servidor del
Laboratorio de Epidemiologia y Ecologia Molecular de la Escuela de Ciencias de la Salud de la
UABC, asi como dispositivos de almacenamientos del cuerpo académico de Bionanoingenieria de
la Facultad de Ingenieria, Arquitectura y Disefio, UABC. El analisis de los datos y el desarrollo del
modelo computacional se utilizd un servidor Huawei Atlas 800 (Modelo 910) proporcionado por
medio de la convocatoria Alianza UNAM-HUAwei 2022-2023, con apoyo técnico de Dr. Ivan
Vladimir Meza Ruiz Instituto de Investigaciones en Matematicas Aplicadas y Sistemas, y José
Fabian Romo Zamudio miembro del Grupo Especial de Innovacidn de la Alianza para promover el
desarrollo de Capacidades Digitales en México (GEl), por parte de la UNAM. Y para la optimizacion
de hiperparametros se recibioé apoyo técnico por parte de los Dr. Héctor Gabriel Acosta Mesa, Dr.
Efrén Mezura-Montes y Dr. José Luis Morales Reyes del Instituto de Investigaciones en Inteligencia
Artificial de la Universidad Veracruzana.

Resultados

Resultados objetivo 1. Procesamiento y representacion de la informacion
genomica

La cantidad final de aislados de Mycobacterium tuberculosis La cantidad final de aislados
utilizados para la construccidon de la matriz de entrenamiento se limité a 8,743 de los 10,228
genomas disponibles por el consorcio CRYPTIC, porque solo estos presentaban los patrones
fenotipicos de DST completos y accesibles para los farmacos seleccionados.

Durante el proceso de seleccidn de caracteristicas se identificaron un total de 8,438 SNPs
ubicados dentro de las regiones gendmicas correspondientes a los genes de interés (Tabla 3). El
conjunto de datos presentd un desequilibrio importante, donde predominaron los genomas de
aislados susceptibles en comparacién con una minoria de aislados resistentes a los farmacos de
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primera linea (Figura 1). Siendo los mas cercanos al equilibro, de mayor a menor, los perfiles de
INH, RIF, RFB, EMB, ETH, por lo que estos fueron los fadrmacos incluidos en los entrenamientos de
modelos.

La distribucién de mutaciones reveld que los genes con el mayor nimero de SNPs fueron PPE35
(385 SNPs), seguido por rpoB (363 SNPs) , gyrA (362 SNPs), embB (361 SNPs), embA (359 SNPs),
katG (356 SNPs), rpoC (350 SNPs), rrl ( 346 SNPs) y ethA (340 SNPs), y finalmente gid (320 SNPs),
correspondiendo al 42.02 % de todas las caracteristicas de la matriz de entrenamiento (tabla 4).
,. La alta presencia de mutaciones en genes como rpoB y katG permitiendo una cobertura de la
variabilidad genética relacionada a la resistencia a RIF y INH, respectivamente. Especificamente,
rpoB (363 SNPs) es el principal marcador de resistencia a Rifampicina, mientras que katG (356
SNPs) y inhA (62 SNPs) son criticos para la resistencia a Isoniazida. Asimismo, embB (361 SNPs)
esta reportado con la resistencia a Etambutol.

Con respecto a los diferentes métodos de codificacion de nucleétidos y configuraciones de
entrada exploradas, los métodos de codificacion one-hot y binaria mostraron resultados
consistentemente bajos, con un rendimiento promedio inferior al 50% en todas las métricas de
evaluaciodn (precision, recall, F1-score). La codificacién numérica (con valores 1, 2, 3,y 4 para A, T,
C, y G) demostrd ser mas efectiva, logrando una representacion mds compacta de los datos y un
rendimiento mejor en las métricas de evaluacién (figura 2). Al igual que con la codificacién one-
hot y binaria, las configuraciones de vectores lineales no superaron el umbral del 50% en las
métricas clave, probablemente debido a la alta dispersidn de los datos. No se observé una mejora
con el uso de tensores espaciados; los modelos continuaron presentando un rendimiento bajo
debido a la dispersion de los datos. La implementacion de una matriz de 2D 92x92 por 1 canal,
permitié un espacio de 8464 posiciones para mapear los 8438 SNPs, dejando espacio para 26
posiciones vacias, que durante los entrenamientos fueron manejadas como valores nulos. Esta
configuracién mostré la mayor compatibilidad con los modelos de ML, permitiendo obtener
resultados viables en el entrenamiento. La estructura bidimensional permitié una mejor
organizacion de la informacidn gendmica, lo que mejoré el rendimiento en comparacidén con otras
configuraciones.

Resultados objetivo 2. Disefnio de modelos de ML

El entrenamiento, la exploracidon aleatoria y en cuadricula para todos los modelos se llevaron a
cabo en servidores de la Alianza UNAM-Huawei, equipados con unidades de procesamiento
neuronal (NPU) Ascend 910, se requirid el acceso de octubre 2021 a agosto 2023 para poder
realizar todas las etapas del proyecto.

El entorno de trabajo fue desarrollado inicialmente en TensorFlow 2 y posteriormente exportado
a la plataforma MindSpore utilizando MindStudio. La implementacién de la busqueda en
cuadricula (grid search), explord para cada farmaco 250 configuraciones, donde se seleccioné al
azar para la primera un tamafio de filtro de 32 a 160 con un kernel de 2 a 3.
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El nimero de capas ocultas tanto convolucionales como densas, para las convolucionales se
seleccionaron al azar de 1 a 15 capas, con los mismos limites para filtros y kernel que la capa de
entrada. Para las capas densas se limité de 1 a 3 capas con configuraciones de neuronas de 32 a
1042 por capa, las funciones de activacién tanto para las convolucionales como para las densas
fueron relu, sigmoid y tanh. La compilacion fue con el optimizador adam vy learning rate variable
de 1le-2 a le-, enfocando la optimizacién en el recall y precision (tabla 2).

Los resultados obtenidos a partir de la exploracion de configuracidon de red y optimizacion
hiperpardmetros realizada con Keras Tuner mostraron una mayor complejidad de la estructuray
profundidad de las redes neuronales convolucionales (CNN) a medida que aumentaba la
asimetria presentada en el conjunto de datos. En particular, se observéd que las etiquetas
correspondientes a fdrmacos como RIF y RFB, las cuales mostraron una distribucién de
sensibilidad y resistencia en una proporcion aproximada de 70 % y 30 % respectivamente,
condujeron al desarrollo de redes neuronales con una arquitectura que vario entre 2 a 4 capas
ocultas. Por otro lado, en el caso de etiquetas como ETH, donde el desbalance era de un 87 % de
sensibles frente a un 13 % de resistentes, Keras Tuner generd un modelo mas complejo,
compuesto por 13 capas ocultas, sin embargo, este modelo mostré rendimientos inferiores al
90 % de lo establecido en el objetivo. Los diferentes modelos CNN mostraron rendimientos
superiores al 90% tanto en precision y recall para los farmacos RIF, RFB y INH, pero inferiores en
ambas métricas para los farmacos EMB y ETH.

Resultados objetivo 3. Validacion de los modelos de ML

Para la comparacién con los modelos clasicos de ML se emplearon tres enfoques diferentes: RL,
RF y SVM. Para todos los modelos, primero se normalizaron los datos utilizando StandardScaler,
asegurando que todas las caracteristicas tuvieran una escala comparable. Los datos se dividieron
en conjuntos de entrenamiento y prueba en una proporcién de 70/20, reservado un 10% para
validacién. El modelo de regresion logistica, entrenado con un maximo de 1000 iteraciones para
asegurar la convergencia, alcanzé una precisién con el conjunto validacion del 79.75 % a 94.02%
en el conjunto de prueba para los diversos farmacos, demostrando una notable capacidad
predictiva. Por otro lado, el modelo de RF, configurado con 1000 arboles (n_estimators=1000) y
entrenado con los mismos datos, logré una precisiéon del 88.68 % al 94.95 %. Finalmente, el
modelo SVM, utilizando un kernel RBF con gamma="'auto' y un parametro de regularizacién C=1,
mostré una precisiéon del 85.20 a 89.33% (Tabla 5).

En la prediccidn de resistencia a la rifampicina, el modelo de RF demostrd ser el mas efectivo,
alcanzando una precision del 94.95%, un recall del 93.23% y un F1 score de 94.02%. Esto sugiere
gue RF tiene una excelente capacidad para identificar tanto los casos positivos como negativos
con alta precisién y equilibrio. La CNN también mostré un rendimiento con métricas muy cercanas
a los modelos RF, reflejando su robustez en la captura de patrones complejos en los datos
gendomicos. El SVM menos preciso (89.33%) debido a que no captd todas las caracteristicas
presentes en el conjunto de ratos, puede ser util en escenarios donde la simplicidad del modelo
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es preferible o se presenta con limitaciones en el poder de cdmputo, sin embargo, mostré un
menor recall, indicando posibles dificultades en la deteccién de todos los casos positivos. La
regresion logistica regularizada (RL2) presentd un rendimiento similar tanto en recall, precision 'y
f1-score, pero no tan alto como el rendimiento de RF y CNN, lo que indica que mientras es eficaz,
puede no capturar toda la complejidad de los datos (Tabla 5).

Para Rifabutina, el RF presentd el mejor desempefio con una precision del 94.04%, un recall del
92.42% y un F1 score de 93.18%. Este modelo parece adaptarse bien a las variaciones presentes
en los datos, manejando la alta dimensionalidad de manera eficiente. La CNN también fue
altamente efectiva (precision del 89.33%, recall del 79.12% y un F1 score de 82.18%), sugiriendo
gue las redes neuronales pueden modelar con éxito la resistencia a RFB a través de la captura de
interacciones no lineales en los datos. EIl SVM mostrd una menor precision (88.45%) y un recall
(78.60%), lo que podria indicar que este enfoque no es tan efectivo para esta clase de resistencia
debido a la posible complejidad no lineal que SVM podria no estar capturando completamente
con el kernel configurado. RL2, con una precision del 90.43%, proporciona un rendimiento
satisfactorio, pero menos preciso (Tabla 5).

En el caso de la isoniazida, tanto la CNN como el RF mostraron rendimientos similares, con
precisiones alrededor del 92%. Esto sugiere que ambos modelos son adecuados para capturar las
caracteristicas gendmicas relacionadas con la resistencia a INH. Sin embargo, la CNN tuvo un recall
ligeramente mayor (90.99%) comparado con RF (90.51%), lo cual puede ser una indicacién de que
CNN es ligeramente mejor en identificar todos los casos positivos. El SVM mostré una precision
mas baja (87.36%) y un recall (81.40%), reflejando su menor capacidad para manejar la
complejidad de los datos genéticos en este contexto. RL2, con métricas también cercanas al 90%,
sigue siendo menos efectivo en comparacion con RF y CNN en términos de precisidon absoluta
(Tabla 5).

Para la resistencia al etambutol, el RF nuevamente se observdé como el mejor modelo con una
precision del 93.16%, un recall del 88.89% y un F1 score de 90.81%. La CNN, con métricas también
altas, pero ligeramente menores, se observa su utilidad en la identificacién de patrones no
lineales complejos. EI SVM, mostré un rendimiento inferior con una precision del 87.81% y un
recall del 78.85%, lo que sugiere que puede no estar capturando todas las variaciones gendmicas
relevantes para la resistencia al EMB. RL2 mostron un rendimiento mas equilibrado en las
principales métricas (recall, precision y f1-score), pero inferior en todas ellas al rendimiento de
CNN y RF (Tabla 5).

La prediccion de resistencia a Etionamida presentd un reto mayor para todos los modelos, pero
el RF destaco con una precision del 88.68%, un recall del 75.02% y un F1 score de 79.75%. La CNN
mostré una menor precision (79.11%) y recall (72.48%), lo que podria reflejar dificultades en la
modelacién de patrones especificos a esta resistencia con las arquitecturas usadas. El SVM tuvo
un rendimiento intermedio con una precision del 85.20% y un recall del 73.63%, mostrando cierta
eficacia, aunque no tan robusta como RF. Finalmente, RL2, con una precision del 82.89% y un
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recall del 78.40%, sugiere que puede no ser tan efectivo en contextos de alta variabilidad genética
como ETH (Tabla 5).

Resultados objetivo 4. Prediccidon de nuevas variantes asociadas a
farmacorresistencia en aislados clinicos de Mycobacterium tuberculosis a
partir de secuencias de genoma completo utilizando modelos de ML.

Para la identificacion variantes genéticas que contribuyen a la farmacorresistencia, se
seleccionaron los modelos de ML RF, debido a su rendimiento superior en comparacién con otros
modelos de ML. Una de las ventajas significativas del RF es su capacidad para evaluar la relevancia
relativa de cada caracteristica analizada, superando las limitaciones de las redes neuronales
convolucionales (CNN), que no siempre permiten interpretar facilmente las caracteristicas
procesadas. En este contexto, las caracteristicas se refieren a posiciones especificas en el genoma
o indices gendmicos. Solo se consideraron aquellas caracteristicas que aportaban al menos un 1%
de importancia relativa. Posteriormente, las posiciones genédmicas seleccionadas se vincularon
con los genes correspondientes para confirmar su implicacidon en la farmacorresistencia (Figura
3).

En la determinacidn de farmacorresistencia a la RIF, se identificaron 13 posiciones gendmicas que
contribuyen significativamente a la prediccion, acumulando un 47.59% de la importancia relativa.
Las posiciones mds relevantes corresponden a varios genes, destacandose las siguientes: rpoB en
la posicion 761,155 con una importancia del 15.43%, katG en la posicién 2,155,168 con un 7.87%,
y embB en la posicién 4,247,429 con un 3.99%. Adicionalmente, otras posiciones del gen rpoB
(761,139, 761,110, y 761,140) aportan un 3.54%, 2.97% y 1.12% respectivamente. Otros genes
significativos incluyen rpsL (781687) con un 2.63%, gyrA (7582 y 7570) con importancias del 2.30%
y 1.15%, rrs (1473246) con un 1.55%, y rpoC (764817) con un 1.09%. (Figura 7).

En el analisis de farmacorresistencia a la rifabutina (RFB) utilizando el modelo RF, se identificaron
doce posiciones gendmicas que contribuyen significativamente a la prediccidn, acumulando un
45.43% de la importancia relativa. Las posiciones mas destacadas incluyen rpoB en la posicion
761155 con una importancia del 17.62%, katG en la posicion 2155168 con un 6.46%, y embB en
la posicién 4247429 con un 3.67%. Ademas, se observaron otras contribuciones notables de las
posiciones rpoB 761139 (3.51%) y rpsl 781687 (2.97%). Otros genes y sus posiciones relevantes
incluyen embB (4247431, 2.28% y 4248003, 1.40%), gyrA (7582, 2.27% y 7570, 1.27%), rpoB
(761110, 1.34%), rpoC (764817, 1.34%), y rrs (1473246, 1.30%). Estos resultados destacan la
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contribucion de multiples loci gendmicos a la resistencia a la RIF y RFB, con rpoB siendo
nuevamente el gen mas relevante. (Figura 8).

En el analisis de farmacorresistencia a la isoniazida (INH), se identificaron ocho posiciones
gendmicas que contribuyen significativamente a la predicciéon, acumulando un 42.65% de la
importancia relativa. La posicion mds destacada es katG en 2155168, que aporta un 22.30% de la
importancia relativa. Otras posiciones importantes incluyen rpoB en 761155 con un 6.78%, rpsL
en 781687 con un 4.24%, y embB en 4247429 con un 2.84%. Ademds, se observaron
contribuciones de embB en 4247431 (1.96%), gyrA en 7582 (1.70%), rpoB en 761110 (1.47%), y
rpsL en 781822 (1.35%). Se observa la relevancia de varios loci gendmicos en la resistencia a la
isoniazida, con katG siendo el gen con mayor participacidn. (Figura 9).

En el andlisis de farmacorresistencia a la etionamida (ETH), se identificaron once posiciones
gendmicas que contribuyen significativamente a la predicciéon, acumulando un 19.28% de la
importancia relativa. Las posiciones mas destacadas incluyen rpoB en la posicion 761155 con una
importancia del 2.70%, gyrA en 7582 con un 2.39%, y rrs en 1473246 con un 1.90%. Ademas, se
identificaron contribuciones relevantes de pncA en 2289090 (1.78%), rpA en 3878547 (1.75%),
katG en 2155168 (1.57%), y embB en 4247429 (1.39%). Otras posiciones importantes incluyen rrs
en 1472359 (1.29%), rpoC en 766487 (1.19%), embB en 4248003 (1.16%), gyrA en 7570 (1.14%),
y rpsL en 781687 (1.02%). Estos resultados subrayan la relevancia de multiples loci gendmicos en
la resistencia a la etionamida, con varias posiciones genéticas contribuyendo de manera
significativa a la prediccion de resistencia, ninguna de forma predominante. (Figura 10).

En el andlisis de etambutol (EMB), se identificaron 15 posiciones gendmicas que contribuyen
significativamente a la prediccidon, acumulando un 39.51% de la importancia relativa. La posicion
mas destacada es embB en 4247429, que aporta un 7.41% de la importancia relativa. Otros genes
relevantes incluyen katG en 2155168 con un 5.56%, rpoB en 761155 con un 5.28%, y gyrA en 7582
con un 2.90%. Adicionalmente, se observaron contribuciones importantes de rpsL en 781687
(2.75%), embB en 4247431 (2.36%) y 4248003 (2.24%), y rpoB en 761110 (2.06%). Otros genes y
sus posiciones relevantes incluyen rss en 1473246 (1.78%), gyrA en 7570 (1.41%), rpoC en 764817
(1.35%), pncA en 2289213 (1.20%), embB en 4247469 (1.15%), rrs en 1472359 (1.04%), y rpoA en
3878547 (1.02%). Estos resultados subrayan la importancia de multiples loci gendmicos en la
resistencia a la etionamida, destacando a embB como el gen con la mayor contribucién relativa.
(Figura 11).

Discusion

Estructuray representacion de la informacion gendmica para el
entrenamiento de modelos.

La prioridad de reducir la incidencia casos de TB farmacorresistente, mediante el diagndstico
oportuno y eleccién del tratamiento especifico, ha impulsado en los ultimos afos la
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implementacion de inteligencias artificial para diagnéstico) (Libiseller-Egger et al., 2020; Sharma
et al., 2022; Perea-Jacobo et al., 2023). Sin embargo, la complejidad de los datos genémicos de
Mycobacterium tuberculosis ha requerido que sea necesario trabajar con representaciones de
esta informacidn, la cual ha tenido diversas aproximaciones (Aytan-Aktug et al., 2020; Kavvas et
al., 2020; Libiseller-Egger et al., 2020; Miiller et al., 2021; Zabeti et al., 2021; Zhang, Teng and
Alterovitz, 2021; Deelder et al., 2022; Kuang et al., 2022).

En esta investigacién se optd por la representacidén de todas las mutaciones encontradas en los
genes asociados con la resistencia a farmacos en TB, considerando tanto aquellas que cuentan
con asociacion verificada como las que no. El uso de la posiciéon gendmica y codificacion numérica
de cada nucledtido de los genes seleccionadas dentro del conjunto de todos los genomas
incluidos en el proyecto, permitié construir una matriz que permite comparar los aislados y
considerar como caracteristicas mutaciones con asociacién a farmacorresistencia alin no
determinada. Debido a su bajo rendimiento, otras codificaciones no fueron seleccionadas para
las etapas posteriores. La codificacién numérica demostré ser sencilla y con un bajo nivel de
abstraccién, lo que permite mantener correspondencia con la estructura bioldgica de los datos y
comparacion con los métodos moleculares tradicionales, ademas facilitd la normalizacion de las
matrices, lo que permitié conservar mayor informacién relevante en el proceso de
entrenamiento. A pesar de que en la literatura se han propuesto otras formas de abstraccién que
han mostrado alto rendimiento, estas incrementan la complejidad del procesamiento vy, por lo
tanto, aumentar los requerimientos para la transferencia tecnoldgica al medio clinico. Ademas,
esta representaciéon ha demostrado tener alta compatibilidad con modelos tradicionales de
aprendizaje automatico lo que permite identificar caracteristicas relevantes para los modelos de
clasificacién) (Chen et al., 2019; Liu et al., 2019; Yang et al., 2019; Kouchaki et al., 2020). La
configuracién de una matriz 2D mostréd la mayor compatibilidad con los modelos de ML,
permitiendo obtener resultados viables en el entrenamiento. La combinacién de la codificacion
numérica con la estructura de matriz 2D fue la que proporciond los mejores resultados en
términos de rendimiento y compatibilidad con los algoritmos seleccionados.

El conjunto de entrenamiento de este estudio se centrd en las mutaciones de los principales 49
genes con asociacion a farmacorresistencia reportada por la OMS (World Healt Organizartion,
2021) con el fin mantener la interpretabilidad de las caracteristicas a pesar del uso de redes
neuronales. La inclusion de genes de Tier 1 y Tier 2 en el conjunto de datos asegura que el modelo
desarrollado tenga en cuenta tanto los marcadores genéticos mas estudiados y robustos, como
aquellos que, aungue menos conocidos, podrian contribuir significativamente a la resistencia a
multiples farmacos. Ademas de los genes de alta correlacion, se incluyeron otros como embaA,
embC y ubiA (relacionados con EMB) y genes como fgd1, fbiA, y fbiB (asociados con Delamanid,
aunque sin alta correlacién directa), con el fin de cubrir la mayor diversidad de mutaciones que
se pueden encontrar en la poblacién. Se consideraron todos los SNP presentes en las regiones,
incluyendo mutaciones, deleciones e inserciones usando posiciones gendmicas como indices, de
las 8,438 caracteristicas 30% corresponden a caracteristicas asociadas a cada uno de los farmacos
usados en el estudios, el resto se incluyd debido a el reporte de mutaciones en otros genes
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también influyen en la prediccion (Kouchaki et al., 2020; Deelder et al., 2022)(. Ademas, incluir
mayor diversidad para el uso del mismo estandar de entrada para préoximos modelos enfocados
en farmacos de segunda linea.

La representacién de la informacién gendmica como una matriz binaria de 96x96 demostrd ser
altamente efectiva (precision y recall >90%) para la prediccién de farmacorresistencia utilizando
modelos CNN. Este enfoque captura adecuadamente las relaciones espaciales entre mutaciones,
permitiendo al modelo identificar patrones relevantes con mayor precision. A pesar de la
exploracién de otras configuraciones, la simplicidad y eficacia de la representacién binaria
bidimensional sobresalio.

Dado que los modelos de aprendizaje automatico tienden a estar sesgados hacia la clase
mayoritaria, el ajuste en el peso de las clases, asighando mayor peso a la clase minoritaria, es el
abordaje estdndar para asegurar que se prestara suficiente atencidn a esta durante el
entrenamiento. Sin embargo, no se alcanzé los resultados éptimos hasta la implementacion de
una funcién de pérdida personalizada basada en la focal loss propuesta por Lin et al. (2017). La
funcién focal loss es una modificacion de la funcion de pérdida de entropia cruzada (cross
entropy) que introduce un factor de ajuste dindmico que da mas importancia a los ejemplos mal
clasificados, especialmente en el caso de la clase minoritaria, lo cual permitid manejar el
desbalance durante el entrenamiento.

Validacion de los modelos de ML

Las CNN lograron alcanzar objetivos de sensibilidad superiores al 90 % en los dos farmacos mas
importantes de primera linea (RIF y INH), cifra sugerida por la OMS para modelos de orientacion
diagndstica en este ambito. Similar al reportado en la literatura para modelos convolucionales
(Chen et al., 2019; Kuang et al., 2022) . Sin embargo, las métricas reportadas en la literatura se
enfocan en F1 score debido a la asimetria de los conjuntos de datos, y el drea bajo la curva (Figura
2). Pocos estudios reporta sus sensibilidades, y no abordan un enfoque de entrenamiento
siguiendo la sensibilidad (Libiseller-Egger et al., 2020; Sharma et al., 2022; Perea-Jacobo et al.,
2023)(Libiseller-Egger et al., 2020; Sharma et al., 2022; Perea-Jacobo et al., 2023).

Por su parte los métodos tradicionales de aprendizaje automatico (RF SMV, RL2) mostraron
diferencias importantes dependiendo el tipo de modelo. En cuanto a SVM y RL2, para ninguno de
los farmacos logro superar a la CNN, observando sensibilidades de un 78.85 % a un 89.55 %. Sin
embargo, RF mostré un rendimiento similar a la CNN, superior en precisién y Fl-score, pero
inferior en sensibilidad.

Entre los modelos se observé que la complejidad del conjunto de datos aumentaba conforme se
incrementaba la asimetria de las etiquetas. En el caso de ETH el rendimiento fue el mas bajo tanto
para los modelos tradicionales como para CNN. Esto concuerda con reportes previos donde se
sugiere que esta mayor complejidad y rendimiento se puede deber las mutaciones de resistencia
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para este farmaco, como para otros de la familia estan dispersos en multiples genes a diferencia
de RIF y INH que las mutaciones se focalizan en una region especifica (Yang et al., 2019; Libiseller-
Egger et al., 2020; Deelder et al., 2022; Kuang et al., 2022).

El método de diagndstico de resistencia mediante secuenciacion Deeplex se basa en la
identificacion directa de mutaciones conocidas en 18 genes especificos asociados con resistencia
a los farmacos, ofreciendo resultados altamente especificos al detectar mutaciones puntuales
previamente catalogadas (Sibandze et al., 2022). En contraste, los modelos desarrollados en este
proyecto, incluidos los tres modelos cldsicos y la CNN, emplean una matriz mds amplia que abarca
49 genes y 8439 SNPs, lo que permite realizar una prediccion indirecta de la resistencia. Mientras
gue Deeplex esta optimizado para la identificacién directa de mutaciones ya conocidas, las CNN
desarrolladas tienen la capacidad de integrar y analizar patrones complejos de variacién genética,
lo que puede facilitar la deteccidn de nuevas asociaciones genéticas no necesariamente
relacionadas con mutaciones previamente catalogadas.

Sin embargo, esta capacidad de prediccién mas generalizada en la CNN podria resultar en
mayores tasas de falsos positivos, un factor que debe ser cuidadosamente considerado en
aplicaciones clinicas. Aunque la sensibilidad de la CNN sugiere un rendimiento robusto, la
especificidad y precisién pueden no ser equivalentes a las de herramientas como Deeplex, que
estan especificamente disefiadas para la deteccién directa de mutaciones conocidas. Esta
comparacion destaca la relevancia de utilizar tanto enfoques directos como indirectos en la
evaluacion de la resistencia, dependiendo de los objetivos clinicos y del tipo de datos disponibles.

Limitaciones del estudio y consideraciones futuras.

El uso de una matriz de caracteristicas enfocada en todos los genes permite valorar todos los
farmacos usados en el area clinica, sin embargo, al momento solo se ha incluido medicamentos
de primera linea. Esto hace que el 70% de caracteristicas de la matriz este sub-aprovechada. La
mayoria de los estudios prueban de 11 a 13 medicamentos, indicando que los rendimientos son
mejores para los farmacos mas estudiados y muestreados, bajando el rendimiento en los
farmacos de segunda linea menos estudiados, sin embargo, al no incluirlos en el estudio no se
observa si este efecto se replica en estos modelos. Ademas, la reduccidon de dimensiones y la
determinacién de importancia relativa pueden ser usadas para reducir la matriz de
entrenamiento y posiblemente mejorar el rendimiento.

Conclusiones

El desafio de representar de manera precisa y biolégicamente relevante la informacién gendmica
es crucial para el rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico en el diagndstico de la
farmacorresistencia de la tuberculosis. Como se ha demostrado en este estudio, la eleccion de la
representacién de las mutaciones genéticas impacta significativamente en la capacidad predictiva
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de los modelos, especialmente al utilizar enfoques complejos como las redes neuronales
convolucionales (CNN). El enfoque para la construccidn de los datos de entrenamiento centrados
en los genes principales muestra un buen rendimiento tanto para la CNN como para los modelos
tradicionales. Al igual que otras investigaciones, los modelos tradicionales presentan un
rendimiento similar a las CNN, sin requerir abstraccion del conjunto de caracteristicas,
permitiendo mantener su interpretabilidad bioldgica. Aunque las CNN pueden manejar patrones
genéticos complejos y ofrecer la posibilidad de descubrir nuevas asociaciones, su rendimiento no
siempre supera al de los métodos de ML clasicos cuando se emplean representaciones de menor
complejidad. El incremento complejidad de los modelos de Deep learning, y requisitos de poder
de computo, no parece justificable debido al buen rendimiento de modelos como RF y SVM (Chen
et al., 2019; Kouchaki et al., 2020; Yang et al., 2019).

Debido a la naturaleza de los mecanismos biolégicos que confieren resistencia a fdrmacos en TB,
se han explorado la inclusién de los SNP en todos los genes de Mycobacterium tuberculosis, asi
como regiones intergénicas. Pero esto incrementa tremendamente las dimensiones, la matriz de
caracteristicas y el poder de computo necesario. Debido a que recientemente la OMS, ha revisado
y publicado un catdlogo con mas de 17,000 mutaciones donde en< 1% se ha verificado su
participacidn en conferir resistencia a las cepas, se observa que focalizar la construccion de la
matriz de caracteristicas en los genes principales reduce el poder de cdmputo necesario
manteniendo un rendimiento aceptable.

La diversidad de enfoques para la representacién gendmica en la literatura cientifica y en las
diversas bases de datos donde los genomas son depositados ha dificultado la estandarizacion de
metodologias, lo que a su vez complica la comparacidn directa y la replicabilidad de los modelos
desarrollados. Este estudio subraya la necesidad de avanzar hacia la creacidén de estandares que
permitan una evaluacion mas coherente y reproducible del rendimiento de los modelos,
considerando tanto la precisién en la representacidn bioldgica como la complejidad
computacional.

El mantenimiento de la interpretabilidad biolégica de la matriz de caracteristicas y la valoracion
del rendimiento en términos de sensibilidad y especificidad permiten la comparacién con los
estandares clinicos, para disefio de futuros modelos e implementaciones de transferencia de
estas técnicas al campo clinico. Sin embargo, la simplificacion en la representacion, aunque facilita
el desarrollo y la transferencia tecnoldgica al entorno clinico, puede limitar el potencial de
modelos mas avanzados como las CNN, haciendo que sus ventajas sobre los métodos clasicos
sean menos evidentes. Este hallazgo resalta la importancia de seleccionar la representacién de
datos de manera estratégica, en funcién del equilibrio entre la complejidad del modelo y la
necesidad de precisién en la identificacion de mutaciones criticas.
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