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Resumen

La sepsis se define como una afeccion médica grave y potencialmente mortal caracterizada por
una respuesta inflamatoria desregulada ante una infeccion. Un diagndstico precoz y un
tratamiento adecuado son esenciales para mejorar el pronostico. En este contexto, este trabajo de
fin de grado (TFG) explora el uso de algoritmos de inteligencia artificial (IA) para identificar
clusteres de pacientes con sepsis basados en perfiles genéticos y clinicos, con el objetivo de
personalizar el tratamiento y mejorar los resultados clinicos.

Los datos genéticos empleados constan de 3,761 SHAP (SHapley Additive exPlanations) values
de SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms) de 187 pacientes espaiioles, obtenidos de un estudio
previo. En dicho estudio se aplicé una metodologia de eXplainable Artificial Intelligence (XAl),
para obtener, para cada paciente, la contribucion de cada SNP a la prediccion de sepsis en forma
de SHAP values. A partir de los SHAP values, se ha realizado un andlisis detallado de las
contribuciones genéticas a la sepsis mediante los métodos de clustering K-means y DBSCAN
(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), que destacan por su robustez y
efectividad para obtener clusteres a partir de los SHAP values de cada SNP en cada sujeto. Se
llevo a cabo un estudio conjunto detallado de estas dos técnicas, asegurando que los resultados de
clustering fueran fiables y precisos. Para determinar el numero 6ptimo de clusteres (K) para el
algoritmo K-means, se utilizaron tanto el método del codo como el método de la silueta,
proporcionando resultados de clustering validados y precisos.

El anélisis reveld 3 clusteres distintos de pacientes con sepsis, cada uno asociado con perfiles
genéticos y complicaciones clinicas especificas. El Cluster 0, con 50 sujetos, esta asociado al SNP
rs74707084 del gen SYNPR, que afecta la comunicacién neuronal. Este clister presenta alta
mortalidad a 90 dias y prolongada ventilacion mecénica, sugiriendo dificultades en la
recuperacion post-UCI debido a la disfuncion en la comunicacion neuronal y la respuesta inmune.
El Cluster 1, con 100 sujetos, esta asociado con el SNP rs1575081785 del gen RBSN, implicado
en el trafico de vesiculas y la regulacion de la inflamacion y la respuesta inmune. Este cluster
también muestra la menor mortalidad y duracion de ventilaciéon mecanica, indicando una mejor
respuesta clinica gracias a un manejo médico intensivo. El Cluster 2, con 37 sujetos, esta asociado
al SNP rs17653532 del gen PRIM2, crucial para la replicacion del ADN (Acido
DesoxirriboNucleico). Este clister tiene las peores variables clinicas, con alta mortalidad y
ventilacion mecénica prolongada, reflejando complicaciones graves relacionadas con defectos en
la reparacion del ADN vy la respuesta inmune.

El andlisis llevado a cabo en este TFG concluye que la identificacion de estos clusteres puede
facilitar la personalizacion de las estrategias de tratamiento de la sepsis, permitiendo predicciones
mas precisas de los resultados clinicos y una mejor planificaciéon de recursos en entornos
hospitalarios.

Palabras clave
Sepsis, Inteligencia artificial (IA), SNP (Single Nucleotide Polymorphism), SHAP values,
clustering, K-means.






Abstract

Sepsis is defined as a serious and potentially life-threatening medical condition characterized by
a dysregulated inflammatory response to an infection. Early diagnosis and appropriate treatment
of sepsis are essential for improving its prognosis. In this context, this final degree project
explores the use of artificial intelligence (AI) algorithms to identify clusters of sepsis patients
based on genetic and clinical profiles, with the aim of personalizing treatment and improving
clinical outcomes.

The genetic data used in this project consists of 3,761 SHAP (SHapley Additive exPlanations)
values from SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms) of 187 Spanish patients, obtained from a
previous study. In that study, an eXplainable Artificial Intelligence (XAI) methodology was
applied to obtain, for each patient, the contribution of each SNP to the prediction of sepsis in the
form of SHAP values. Based on these SHAP values, a detailed analysis of the genetic
contributions to sepsis was conducted using the K-means and DBSCAN (Density-Based Spatial
Clustering of Applications with Noise) clustering methods, which are known for their robustness
and effectiveness in obtaining clusters from the SHAP values of each SNP in each subject. A
comprehensive joint study of these two techniques was carried out, ensuring that the clustering
results were reliable and accurate. To determine the optimal number of clusters (K) for the K-
means algorithm, both the elbow method and the silhouette method were used, providing
validated and precise clustering results.

The analysis revealed three distinct clusters of sepsis patients, each associated with specific
genetic profiles and clinical complications. Cluster 0, with 50 subjects, is associated with the SNP
rs74707084 in the SYNPR gene, which affects neuronal communication. This cluster presents
high 90-day mortality and prolonged mechanical ventilation, suggesting difficulties in post-ICU
recovery due to dysfunction in neuronal communication and immune response. Cluster 1, with
100 subjects, is associated with the SNP rs1575081785 in the RBSN gene, involved in vesicle
trafficking and the regulation of inflammation and immune response. This cluster also shows the
lowest mortality and duration of mechanical ventilation, indicating a better clinical response due
to intensive medical management. Cluster 2, with 37 subjects, is associated with the SNP
rs17653532 in the PRIM2 gene, which is crucial for DNA (DeoxyriboNucleic Acid) replication.
This cluster has the worst clinical variables, with high mortality and prolonged mechanical
ventilation, reflecting severe complications related to defects in DNA repair and immune
response.

The analysis conducted in this project concludes that identifying these clusters can facilitate the
personalization of sepsis treatment strategies, allowing for more accurate predictions of clinical
outcomes and better resource planning in hospital settings.

Keywords

Sepsis, artificial intelligence (Al), SNP (Single Nucleotide Polymorphism), SHAP values,
clustering, K-means.
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Capitulo 1. Introduccion

Capitulo 1. Introduccion

1.1 Sepsis

La sepsis se define como una afeccion médica grave y potencialmente mortal (Singer et al., 2016;
World Health Organization, 2024). La sepsis surge cuando la respuesta del cuerpo a una infeccion,
bacteriana, viral, fungica o parasitaria, dafia sus propios tejidos y organos, produciendo una
disfuncién organica y pudiendo llegar a provocar una insuficiencia multiorgdnica o incluso la
muerte (Singer et al., 2016; World Health Organization, 2024). Ademas, es una de las causas
principales de mortalidad en pacientes de todo el mundo, segin la organizacion mundial de la
salud (WHO) (World Health Organization, 2024). Se estima que la incidencia de sepsis es de
aproximadamente 189 casos por cada 100,000 adultos al afio, con una tasa de mortalidad elevada,
alrededor del 26.7%, siendo aun mayor en pacientes con shock séptico (Fleischmann-Struzek et
al., 2020). Ademas, esta afeccion conlleva un gasto sanitario elevado, llegando a superar el coste
medio por episodio de US$22,100 (van den Berg et al., 2022).

A lo largo de la historia, la definicion de sepsis ha ido evolucionando conforme se ha avanzado
en el conocimiento de la enfermedad. La primera definicion formal, conocida como Sepsis-1,
surgi6 en 1991 y defini6 la sepsis como un sindrome de respuesta inflamatoria sistémica (SIRS)
en respuesta a una infeccion. SIRS se caracteriza por dos o mas de los siguientes criterios:
temperatura >38°C o <36°C, frecuencia cardiaca >90 latidos por minuto, frecuencia respiratoria
>20 respiraciones por minuto o PaCO2 <32 mm Hg (4.3 kPa), recuento de globulos blancos
>12,000/mm?* o <4,000/mm?, o >10% de bandas inmaduras (Singer et al., 2016). Sin embargo,
esta definicion presentaba limitaciones significativas, como un enfoque excesivo en la
inflamacién y la idea erronea de que la sepsis sigue un continuo desde la sepsis grave hasta el
shock séptico. Ademas, los criterios de SIRS demostraron una especificidad y sensibilidad
inadecuadas para identificar de manera precisa la sepsis, lo que generd inconsistencias en la
incidencia reportada y la mortalidad observada (Singer et al., 2016). Posteriormente, en 2001, la
definicion fue revisada bajo la denominacion Sepsis-2, que incorpor6 no solo criterios clinicos
sino también marcadores de laboratorio, con el objetivo de mejorar la precision en el diagnostico
(Singer et al., 2016). A pesar de estos avances, persistieron problemas relacionados con la
terminologia y la identificacion de disfuncion organica, lo que llevo a la coexistencia de multiples
definiciones y términos para sepsis, shock séptico y disfuncion organica (Singer et al., 2016)..
Finalmente, en 2016, se introdujo la revision mas reciente, conocida como Sepsis-3, que redefinio
la sepsis como una disfuncion organica potencialmente mortal causada por una respuesta
desregulada del huésped a la infeccion. Con esta nueva definicion, el término "sepsis grave" fue
eliminado por considerarse redundante, ya que la sepsis misma implica un riesgo significativo de
disfuncion organica y mortalidad. La escala SOFA (Sequential Organ Failure Assessment) y
gSOFA (quick SOFA) fueron adoptadas como herramientas clave para evaluar la gravedad de la
sepsis y su impacto en la mortalidad del paciente, abordando asi las limitaciones de las
definiciones anteriores y mejorando la especificidad y sensibilidad en el diagnostico de esta
condicion critica (Singer et al., 2016).

1.1.1 Diagnodstico

La sepsis puede detectarse mediante un cambio de 2 puntos en la puntuacion total SOFA (Singer
et al., 2016) como consecuencia de la infeccion (ver Tabla 1.1). Esto implica un riesgo de
mortalidad global de aproximadamente el 10% en una poblacion hospitalaria general con
sospecha de infeccion.
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Capitulo 1. Introduccion

Parametros 0 1 2 3 4
Respiracion: PaO,/FiO,  >400 <400 300 <200 con <100 con
(mmHg) ventilacion ventilacion

mecanica mecanica
Sistema nervioso central: 15 13-14 10-12 6-9 <6
Escala de coma de Glasgow
Sistema cardiovascular PAM> PAM<70 Dop<50 Dop5.1-15 Dop>15o0Epi>
(PAM o dosis de 70mmHg  mmHg Dob 0Epi<0.1 0.1o0 Nor>0.1
catecolaminas) (cualquier 0 Nor <0.1

dosis)

Higado: bilirrubina (mg/dl) <1.2 1.2-19 2.0-59 6.0-11.9 >12.0
Coagulacion: plaquetasx103/pL  >150 <150 <100 <50 <20
Sistema renal: creatinina <1.2 1.2-1.9 2.0-34 3.5-49 >5.0
(mg/dL), aclaramiento, (mL/d) <500 <200

Tabla 1.1 Puntuacion secuencial para la evaluacion de la insuficiencia orgdnica (SOFA). Abreviaturas:
PaQO2, presion parcial de oxigeno; FiO2, presion parcial de oxigeno, PAM, presion arterial media; Dop, dopamina;
Dob, dobutamina; Epi, epinefrina; Nor. Tabla procedente de:
https://multimedia.elsevier.es/PublicationsMultimediaV 1 /item/multimedia/S003493561200242 3 :mmcl.pdf?idApp=UI
NPBA00004N

Por otra parte, en entornos fuera del hospital, en el departamento de emergencias o en salas
generales de hospitales, los pacientes adultos con sospecha de infeccion pueden ser rapidamente
identificados como mas propensos a resultados adversos tipicos de la sepsis si presentan al menos
dos de los siguientes criterios clinicos, que constituyen la escala qSOFA: una frecuencia
respiratoria de 22 respiraciones por minuto o mas, alteracion del estado mental o una presion
arterial sistolica de 100 mmHg o menos (Singer et al., 2016).

El shock séptico se define como un subtipo de sepsis caracterizado por alteraciones circulatorias,
celulares y metabdlicas extremadamente graves, que conllevan un riesgo de mortalidad
significativamente mayor en comparacion con la sepsis sola. Los pacientes con shock séptico se
identifican clinicamente por la necesidad de vasopresores para mantener una presion arterial
media de al menos 65 mm Hg y por niveles elevados de lactato sérico superiores a 2 mmol/L (>18
mg/dL) en ausencia de hipovolemia. Esta combinacion de criterios se asocia con tasas de
mortalidad hospitalaria superiores al 40% (Singer et al., 2016).

De cara al diagnostico también es importante tener en cuenta los sintomas y los factores de riesgo
(World Health Organization, 2024). Entre los factores de riesgo encontramos:

e Adultos mayores de 65 afos.

e Personas con afecciones cronicas, como diabetes, enfermedad pulmonar, cancer y
enfermedad renal.

e Personas con sistemas inmunitarios debilitados, pacientes de unidad de cuidados intensivos
(UCI) u hospitalizados.

e Mujeres embarazadas.

e Nifios menores de un afio.
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Capitulo 1. Introduccion

Asimismo, los sintomas mas comunes son:

Frecuencia cardiaca elevada, pulso débil o hipotension arterial.
Dificultad para respirar.

Confusion o desorientacion.

Dolor o molestia extrema.

Fiebre, escalofrios o sensacion de mucho frio.

Piel humeda o sudorosa.

1.1.2 Formacion v fisiopatologia

El desarrollo de la sepsis puede describirse en las siguientes etapas (Arora et al., 2023; Jarczak et
al., 2021):

1.

Activacién del Sistema Inmune Innato. Ante una infeccion se produce una respuesta
inmunitaria nata. Los patrones moleculares asociados a patdogenos se unen a receptores de
reconocimiento de patrones en las células inmunes, como los macrofagos, las células
dendriticas y los neutrofilos. Estas producen las citocinas, como la interleucina (IL)-1, IL-6,
el factor de necrosis tumoral-alfa (TNF-a) y el interferon-gamma (IFN-y). Dichas citocinas
juegan roles cruciales en la coordinacion de la respuesta inmune innata y adaptativa,
promoviendo la inflamacion, la activacion y reclutamiento de otras células inmunitarias al
sitio de la infeccion, y modulando la respuesta adaptativa para eliminar el patogeno.
Respuesta Inflamatoria Sistémica. En algunos casos esta respuesta inmunologica es
excesiva lo que induce inflamacion en todo el cuerpo, no solo en el sitio de la infeccion. La
inflamacion sistémica dafia el endotelio (revestimiento interno de los vasos sanguineos), lo
que provoca una mayor permeabilidad vascular y fuga de liquido hacia los tejidos. Esto activa
el sistema de coagulacion sanguinea, lo que puede llevar a la formacion de microtrombos en
los vasos sanguineos pequefios y eventualmente a la coagulacion intravascular diseminada.
Daiio endotelial y disfuncion microcirculatoria. El dafio endotelial produce vasodilatacion
y fuga de liquidos, causando una disminucion de la presion arterial (hipotension). Junto con
los microtrombos, esto reduce el flujo sanguineo a los 6rganos y tejidos, provocando hipoxia
(falta de oxigeno) y dafio tisular. Si esto ocurre en varios drganos estaremos hablando de un
fallo multiorganico. Los 6rganos comunmente afectados incluyen los pulmones (sindrome de
distrés respiratorio agudo), los rifiones (insuficiencia renal aguda), el higado (disfuncion
hepatica) y el cerebro (encefalopatia séptica).

1.1.3 Tratamiento

Para el tratamiento de la sepsis se toma como referencia las tltimas directrices de la campafia
SSC (Surviving Sepsis Campaign) publicadas en 2021, las cuales se centran en varios aspectos
clave para mejorar la identificacion temprana y el manejo efectivo de los pacientes con sepsis y
shock séptico (Evans et al., 2021; Srzi¢ et al., 2022). El tratamiento recomendado consta de
(Evans et al., 2021; Srzi¢ et al., 2022):

1.

Resucitacion hidroelectrolitica. Consiste en administrar al menos 30 mL/kg de fluidos
cristaloides intravenosos dentro de las primeras tres horas en pacientes con hipoperfusion
inducida por sepsis o shock séptico. En este sentido, se prefiere el uso de cristaloides
balanceados sobre la solucion salina normal.

Administracion de antibidticos. Se recomienda iniciar antibidticos de amplio espectro
inmediatamente o dentro de una hora desde el reconocimiento de shock séptico. En casos de
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sepsis grave, sin shock, se deben considerar causas no infecciosas (como pancreatitis aguda
o traumatismo), pero es crucial administrar los antibioticos dentro de las tres horas posteriores
al reconocimiento de la sepsis.

3. Soporte hemodinamico. El objetivo inicial es mantener una presion arterial media de al
menos 65 mmHg en pacientes con shock séptico. Si no se logra mantener la presion arterial
dentro de la normalidad con la resucitacion hidrica, se recomienda el uso de noradrenalina
como vasopresor de primera linea. En casos donde la presion arterial media no se mantenga
adecuadamente con noradrenalina, se sugiere afiadir vasopresina para complementar el
tratamiento.

4. Manejo de la funcién cardiaca. En pacientes con shock y disfuncion cardiaca persistente,
se recomienda el uso de dobutamina.

5. Manejo respiratorio. En pacientes con fallo respiratorio inducido por sepsis, se sugiere el
uso de oxigenoterapia nasal de alto flujo. Si la oxigenacion no es suficiente o en casos de
sindrome de distrés respiratorio agudo severo, se recomienda el uso de ventilacion mecénica
invasiva.

6. Seguimiento Post-Cuidados Intensivos. Se enfatiza la importancia de evaluar y seguir a los
supervivientes de sepsis o shock séptico para problemas fisicos, cognitivos y emocionales
después del alta hospitalaria.

1.2 Genética

La genética es el estudio de como se trasmiten las caracteristicas y rasgos de los organismos en
los genes de una generacion a otra (Anna C. Edens Hurst, 2022). El ser humano tiene 46
cromosomas, 2 cromosomas que determinan su sexo (cromosomas X € Y) y 22 pares de
cromosomas no sexuales (autosémicos) (Anna C. Edens Hurst, 2022). Estos cromosomas se
componen de genes, la unidad basica de la herencia (NIH, 2024), son segmentos de acido
desoxirribonucleico (ADN) que contienen la informacién necesaria para especificar los rasgos
fisicos y biologicos (NIH, 2019). La mayoria de los genes codifican para proteinas especificas, o
segmentos de proteinas, que tienen diferentes funciones en el organismo.

A su vez, la estructura del ADN esta constituida por nucleotidos. Estos se componen de una
molécula de azicar (ya sea ribosa en el ARN o desoxirribosa en el ADN) unida a un grupo fosfato
y a una base nitrogenada. Las bases del ADN son la adenina (A), citosina (C), guanina (G) y
timina (T) (NIH, 2019). A veces se produce un cambio o mutaciéon en uno varios genes pudiendo
llegar a alterar las instrucciones para fabricar las proteinas y haciendo que las proteinas no
funcionen correctamente o falten. Esto puede producir enfermedades, como la sepsis (Qiao et al.,
2018).

Las variaciones genéticas mas comunes en las personas son los polimorfismos genéticos, en
concreto, las que afectan afectar a un solo nucleotido (llamados SNPs, por sus siglas en inglés,
Single Nucleotide Polymorphisms) y se pueden encontrar en regiones codificantes (exones), no
codificantes (intrones) o en regiones intergénicas (entre genes). Para ser consideradas SNPs, estas
variaciones deben ocurrir en al menos el 1% de la poblacion (Edwards et al., 2007).

La mayoria de los SNP no afectan a la salud ni el desarrollo. No obstante, algunas de estas
variaciones genéticas son cruciales en la investigacion de la salud humana. Los SNP pueden
predecir como respondera una persona a ciertos medicamentos, su vulnerabilidad a factores
ambientales como toxinas y el riesgo de contraer enfermedades (Edwards et al., 2007). También
se utilizan para rastrear la herencia de enfermedades ligadas a variantes genéticas en las familias
y llevar cabo estudios para identificar SNP asociados con enfermedades complejas como las
cardiopatias, la diabetes, el cancer y la sepsis (Edwards et al., 2007).
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En el contexto del diagndstico y pronodstico de la sepsis, se ha demostrado que la respuesta inmune
del huésped a los agentes microbianos esta influenciada por la variacion genética (Skibsted et al.,
2013). Asimismo, tecnologias avanzadas como los estudios de asociacion del genoma completo
(llamados GWAS, por sus siglas en inglés, Genome Wide Association Studies) (Rosier et al., 2021)
o la creacidn de puntuaciones de riesgo poligénico (D’Urso et al., 2020; Engoren et al., 2022) han
permitido identificar variaciones genéticas que predisponen a los individuos a la sepsis, asi como
su gravedad y la respuesta al tratamiento. Ademads, algunas variantes genéticas se han asociado
con menor supervivencia en pacientes con sepsis (Hernandez-Beeftink et al., 2022). Por tanto,
identificar estas variantes puede ayudar a evaluar el pronodstico de los pacientes y ajustar las
terapias para mejorar los resultados clinicos.

1.3 Inteligencia artificial

El término “inteligencia artificial” (IA) fue acufiado en una conferencia en la Universidad de
Dartmouth organizada por John McCarthy en 1956 (Sanabria-Navarro et al., 2023), y es una
tecnologia que permite que los ordenadores resuelvan problemas simulando la inteligencia y las
capacidades humanas de resolucion de problemas (IBM, 2024). Desde entonces ha ido
evolucionando y ha conseguido hitos como en 1997, cuando DeepBlue, la supercomputadora
creada por la empresa IBM, se enfrent6d y gano al campeén mundial de ajedrez Gary Kasparov
siendo la primera vez que una maquina conseguia ganar a un campeon mundial (IBM, 2024).

1.3.1 Machine Learning

Machine learning (ML) o aprendizaje automatico, es un subcampo de la IA que se centra en el
desarrollo de algoritmos y técnicas que permiten a los ordenadores aprender patrones y tomar
decisiones a partir de datos, sin intervencion humana explicita (El Naqga et al., 2015; Lecun et al.,
2015). Aqui se destacan tres enfoques principales:

e Aprendizaje Supervisado. Este enfoque implica entrenar un modelo utilizando datos
etiquetados, es decir, datos donde se conoce la respuesta correcta. El modelo aprende a hacer
predicciones o clasificaciones basadas en ejemplos de entrenamiento previamente
etiquetados. Algunos ejemplos de aplicaciones incluyen reconocimiento de voz, clasificacion
de imagenes y prediccion de ventas.

e Aprendizaje No Supervisado. El modelo se entrena con datos no etiquetados, buscando
patrones intrinsecos o estructuras ocultas en los datos. Se utiliza para agrupar datos similares
en clusteres (clustering) o para reducir la dimensionalidad de los datos (analisis de
componentes principales). Ejemplos de aplicacion son la segmentacion de clientes, el analisis
de redes sociales y la deteccion de anomalias.

e Aprendizaje por Refuerzo. Este enfoque consta de un agente o modelo encargado de
aprender a tomar decisiones secuenciales en un entorno con el objetivo de maximizar una
recompensa acumulada a lo largo del tiempo. A diferencia del aprendizaje supervisado, donde
el modelo se entrena con un conjunto de datos etiquetados, el aprendizaje por refuerzo se basa
en la interaccion continua del agente con su entorno. El agente recibe retroalimentacion en
forma de recompensas o castigos basados en las acciones que realiza, lo que le permite ajustar
su politica para tomar decisiones futuras mas efectivas.

1.3.2 Deep Learning

Posteriormente, surgio el deep learning (DL), una subcategoria del ML, que ha revolucionado la
IA en las Ultimas décadas. EI DL se basa en el uso de redes neuronales artificiales con maltiples
capas (profundas) para modelar y aprender patrones complejos de los datos. Las redes neuronales
profundas han demostrado ser altamente efectivas para procesar grandes volimenes de datos y
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extraer caracteristicas relevantes en tareas como el reconocimiento de voz, la traduccién
automatica y la deteccion de objetos en imagenes. Esto ha impulsado su adopcion en diversas
aplicaciones de IA (El Naqa et al., 2015; Lecun et al., 2015).

1.3.3 1A en la sepsis

La inteligencia artificial ha evolucionado significativamente desde sus inicios, y las técnicas de
ML y DL han transformado la capacidad de los modelos para resolver problemas complejos. Sin
embargo, la interpretabilidad de estos modelos sigue siendo un desafio, especialmente cuando se
aplican en campos criticos como la medicina (Dwivedi et al., 2023).

Aqui es donde entra en juego eXplainable Artificial Intelligence (XAI). XAl nos permite entender
y confiar en las decisiones tomadas por los modelos de IA, proporcionando explicaciones claras
y comprensibles (Dwivedi et al., 2023). En particular, SHapley Additive exPlanations (SHAP) de
(Lundberg & Lee, 2017) es un método para explicar predicciones individuales que descompone
la prediccion de un modelo en contribuciones atribuibles a cada caracteristica.

Aplicar SHAP en el contexto de la sepsis permite obtener SHAP values de los SNPs para hacer
clustering de pacientes. Esto no solo facilita una mejor comprension de cémo los SNPs
especificos influyen en la sepsis, sino que también puede ayudar a identificar subgrupos de
pacientes con caracteristicas genéticas similares. Esta informacion es crucial para personalizar
tratamientos, mejorar los prondsticos y optimizar la gestion de los recursos en el sistema de salud.
En resumen, la combinacion de XAl y el clustering nos ofrece herramientas poderosas para
avanzar en el diagndstico y tratamiento personalizado de enfermedades complejas como la sepsis.

1.4 Hipotesis v objetivos

Para la realizacion de este trabajo de fin de grado (TFG) se plantea la hipdtesis de que los
algoritmos de IA son de gran utilidad a la hora de identificar distintos subgrupos de pacientes de
sepsis con distinto perfil genético. En base a esta hipotesis, el objetivo principal del TFG es
identificar, mediante técnicas de 1A, clusteres de pacientes con sepsis con distinto perfil clinico y
genético. Para lograr este objetivo, se va a clasificar a estos pacientes en grupos, mediante
métodos de clustering, segun la importancia de sus SNPs en el desarrollo de la sepsis. Es
importante destacar que este TFG parte de los resultados proporcionados en (Lopez Herrero et
al., 2024), donde, mediante XAl, se obtienen los SHAP values que miden la contribucion de los
SNPs de cada sujeto a la prediccion de sepsis.

Para conseguir el objetivo principal del TFG, se plantean los siguientes objetivos especificos:

1. Realizar una revision bibliografica sobre las técnicas de clustering aplicadas a partir de datos
genéticos de pacientes con sepsis y/o de SHAP values.

2. Seleccionar las técnicas de clustering mas apropiadas para la identificacion de distintos
grupos de pacientes de sepsis con distinto perfil genético a partir de nuestros datos (SHAP
values de los SNPs en pacientes con sepsis).

3. Aplicar las técnicas seleccionadas y analizar su comportamiento segun los distintos
parametros de configuracion (hiperparametros) de cada una de ellas para seleccionar los
mejores clisteres de pacientes con sepsis.

4. Identificar los sujetos que pertenecen a cada clister y realizar un analisis estadistico de las
variables clinicas de cada cluster.

5. Identificar los SNPs que tienen mayor peso en cada clister y realizar un analisis funcional de
los genes de los SNPs escogidos para cada cluster.

6. Discutir y extraer conclusiones a partir de los resultados del analisis clinico y funcional, asi
como proponer lineas futuras de investigacion.
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1.5 Planificacion v estructura del TFG

1.5.1 Planificacidén

Con el proposito de cumplir todos los objetivos del TFG, el proceso de este se ha desarrollado en
3 fases:

1.

Adquisicion de conocimientos y planteamiento del problema, que consta de los siguientes
pasos:

e Busqueda bibliografica de informacién de la sepsis, etiologia, fisiopatologia y
tratamiento; asi como la descripcion de los SNPs.

e Busqueda bibliografica de métodos de IA: ML, DL y XAI.

e Lectura y comprension del trabajo de investigacion previo cuyos resultados son el
punto de partida de este TFG (Lopez Herrero et al., 2024).

e Busqueda bibliografica de métodos empleados para clustering: clustering con genes
y clustering con SHAP values.

e Repaso de conocimientos de Python y consulta de las librerias necesarias para
implementar los métodos de clustering, como sklearn.

Obtencion de los clusteres de pacientes, que consta de los siguientes pasos:

e Implementacion de los métodos de clustering y eleccion del mas optimo junto a sus
hiperparametros.

e Obtencion de los 5 SNPs més importantes en cada cluster junto a su correspondiente
analisis genético.

e Analisis estadistico de los datos clinicos de los pacientes por cluster.

Interpretacion de los resultados e informe:
e Discusion y extraccion de conclusiones a partir de los resultados del analisis
funcional y el analisis clinico de los distintos clusteres.
e Redaccion de la memoria del TFG.

1.5.2 Estructura del TFG

El TFG se divide en los siguientes 6 capitulos:

Capitulo 1: Introduccién, en el que se estudia la enfermedad a tratar la sepsis, se aborda su
etiologia, fisiopatologia y su tratamiento. También se trata la genética y el concepto de [Ay
como esta puede ser Util para tratar nuestro problema. Ademas, se describen los objetivos e
hipotesis del trabajo.

Capitulo 2: Estado del arte, en el que se define que es el clustering y se buscan los métodos
de clustering mas empleados en genes y con SHAP values. Posteriormente se comparan los
ventajas y desventajas de cada uno para escoger la metodologia més adecuada para nuestro

caso.
Capitulo 3: Materiales y métodos, que primero describe la base de datos a emplear los analisis
previos hecho sobre ella para la deteccion de la sepsis. A continuacion, describe la
metodologia de clustering aplicada, asi como el analisis clinico y funcional de los clusteres.
Capitulo 4: Resultados, que muestra los resultados de los métodos de clustering aplicados,
asi como los resultados derivados del analisis clinico y funcional de cada cluster.

Capitulo 5: Discusion, que consta de una interpretacion de los resultados obtenidos en base a
la bibliografia existente en pacientes con sepsis, asi como de la identificacion de las
principales limitaciones del trabajo.
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e (Capitulo 6: Conclusiones y lineas futuras, que resalta las principales conclusiones del trabajo,
asi como posibles futuras investigaciones en el campo de la sepsis.
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Capitulo 2. Estado del arte

2.1 Introduccion al clustering

El clustering es una técnica usada en el &mbito de la ciencia de datos para organizar un conjunto
de datos en grupos, o clusteres, donde los objetos en el mismo grupo son mas similares entre si
que aquellos en diferentes grupos (Ezugwu et al., 2022). Este proceso, que se basa en maximizar
la similitud intraclaster y minimizar la similitud intercluster, es crucial para descubrir estructuras
naturales en los datos sin necesidad de etiquetas predefinidas. Dentro del clustering, se distinguen
dos categorias (Ghosal et al., 2020):

e Hard clustering: Donde cada elemento solo puede pertenecer a un grupo.
o Soft clustering: Donde cada elemento puede pertenecer a varios grupos.

A pesar de que existen varios tipos de algoritmos todos persiguen los siguientes objetivos
(Ezugwu et al., 2022):

1. Identificar patrones ocultos, lo cual permite descubrir estructuras subyacentes en los datos
que no son evidentes a simple vista.

2. Reduccion de dimensionalidad, ayudando a reducir la complejidad de los datos, facilitando
el andlisis y visualizacion.

3. Segmentacion de datos, que consiste en dividir un conjunto de datos en grupos mas
pequefios, o segmentos, que comparten caracteristicas similares. En medicina, permite
clasificar pacientes seglin sintomas o respuestas a tratamientos para ofrecer atencion médica
personalizada.

En funcion de la aplicacion concreta, existen diversos tipos de clustering, cada uno de ellos con
una metodologia distinta para identificar los grupos, con sus ventajas e inconvenientes. Algunos
de ellos son (Ghosal et al., 2020; Saxena et al., 2017):

e Clustering Particional. Enfoque iterativo que busca similitudes entre los puntos intra-clister
con respecto a sus distancias desde el centroide del cluster. Asume que cada cluster debe tener
al menos un punto y que cada punto tiene que pertenecer al menos a un cluster. Algunos de
los métodos dentro de este enfoque son:

- K-means: Asigna datos a clisteres minimizando la suma de distancias cuadraticas de los
puntos a los centros del cluster.

- PAM (Partitioning Around Medoids): Similar a K-means, pero utiliza puntos de datos reales
como centros de clusteres, haciéndolo mas robusto a los valores espureos (outliers).

o Clustering Jerarquico. Construye una jerarquia de clusteres utilizando métodos
aglomerativos o divisivos:

- Aglomerativo. Comienza con cada punto como un cluster individual y fusiona los clusteres
mas similares sucesivamente.

- Divisivo. Comienza con un solo cluster que incluye todos los puntos y divide sucesivamente
en clusteres mas pequefos.

e  Clustering Basado en Densidad. Métodos que identifican clusteres basados en areas de alta
densidad de puntos. Tiene la ventaja de eliminar outliers o ruido al usar las zonas de alta
densidad como cluster y las zonas de baja densidad como espacio de separacion entre estos.
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Un método dentro de este enfoque es DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise), que encuentra clisteres de formas arbitrarias basandose en la
densidad de puntos en una region.

e Modelos Basados en Graficos. Utilizan grafos para representar relaciones entre los datos y
agrupan nodos del grafo en clusteres. En este enfoque se encuentra el método Spectral
Clustering, que utiliza propiedades del espectro (valores propios) del grafo de afinidad de los
datos para realizar el agrupamiento.

e Modelos Probabilisticos. Métodos que asumen que los datos son generados por una
combinacion de distribuciones subyacentes. Emplean métodos matematicos y algoritmos para
definir los clusteres. En este enfoque se encuentra el método Gaussian Mixture Models
(GMM), que supone que los datos provienen de una mezcla de varias distribuciones
gaussianas y utiliza el algoritmo Expectation-Maximization para encontrar los parametros.

2.2 Algoritmos de clustering

Antes de decidir el algoritmo que se va a emplear hay que describirlos y especificar que
hiperparametros son necesarios en cada uno. La eleccion de los algoritmos descritos esta basada
en su incidencia y efectividad demostrada en la revision bibliografica.

2.2.1 K-means

K-means es un algoritmo particional muy utilizado cuyo funcionamiento se basa en minimizar la
suma de distancias entre las muestras y el centroide al que pertenecen. Como argumentos de
entrada el algoritmo necesita inicamente los datos y el nimero de clusteres (K) (Francisco Sanz,
2024; Sinaga & Yang, 2020). El algoritmo K-means consta de las siguientes ventajas (Francisco
Sanz, 2024; Sinaga & Yang, 2020):

o Eficiencia computacional y escalabilidad: K-means es conocido por su simplicidad y rapidez.
La implementacion es directa y el tiempo de ejecucion es relativamente bajo, incluso con
grandes conjuntos de datos. Esto lo convierte en una opcion practica y efectiva para tareas de
clustering donde la velocidad es una consideracién importante. Ademas, es eficiente para
grandes volimenes de datos, especialmente cuando el nimero de clasteres es pequeio.

e Facilidad de interpretacion: Los resultados de K-means son faciles de interpretar, ya que cada
punto de datos se asigna al centroide mas cercano. Esta asignacion directa permite una
comprension clara de como se forman los clusteres, facilitando la toma de decisiones basada
en los resultados del clustering.

e Convergencia y estabilidad: Aunque K-means puede converger a Optimos locales, su
comportamiento es predecible y garantiza la convergencia en cada ejecucion. Esto
proporciona una base solida para la reproducibilidad y la estabilidad de los resultados,
aspectos cruciales en analisis de datos.

o Flexibilidad: K-means puede adaptarse a diferentes tipos de datos y medidas de distancia.
Esto le permite ser aplicado en una variedad de contextos y con diferentes métricas de
similitud, aumentando su versatilidad.

Asimismo, K-means consta de las siguientes desventajas (Francisco Sanz, 2024; Sinaga & Yang,
2020):

e Numero de clusteres predefinido: El usuario debe especificar el nimero de clusteres antes de
ejecutar el algoritmo, lo que puede no ser siempre intuitivo.
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o Sensibilidad a la inicializacién: Diferentes inicializaciones pueden llevar a diferentes
resultados finales, por lo que puede ser necesario ejecutar el algoritmo varias veces con
diferentes inicializaciones.

o Sensible al ruido en los datos, lo que puede alterar los resultados.

2.2.2 Partitioning Around Medoids

Al igual que K-means, PAM es un método particional pero en el que en lugar de usar la media de
los puntos en un cluster, se usa un punto real del cluster llamado "medoide" como centroide
(Reynolds et al., 2004). Este método es mas robusto ante outliers y datos ruidosos porque el
medoide es un punto real en lugar de una media calculada. Al igual que K-means, requiere de dos
argumentos, la base de datos y el numero de clusteres K (Reynolds et al., 2004).

2.2.3 Hierarchical Clustering

El clustering jerarquico (Hierarchical Clustering, HC), en concreto el aglomerativo, construye la
jerarquia de clusteres de manera de menos a mas. Este algoritmo comienza con cada punto de
datos como un cluster individual y luego combina los clusteres mas similares de manera iterativa
hasta que todos los puntos se encuentran en un solo clister o se alcanza un nimero deseado de
clusteres. Para ello, es necesario definir el numero de clisteres deseado o el umbral de distancia
para determinar donde cortar el dendrograma y formar los clisteres, (si no se fija el algoritmo
parard cuando solo haya un cluster), el tipo de enlace (que define como se calcula la distancia
entre clusteres a medida que se agrupan) y la métrica utilizada para calcular las distancias entre
puntos (Bouguettaya et al., 2015; Fatih Karabiber, 2024). El algoritmo clustering jerarquico
aglomerativo consta de las siguientes ventajas (Bouguettaya et al., 2015; Fatih Karabiber, 2024):

e Visualizacién clara: Produce un dendrograma que proporciona una representacion visual de
la estructura jerarquica de los datos.

e Flexibilidad: No requiere especificar el nuimero de clusteres a priori; este se puede determinar
observando el dendrograma.

e Captura de la jerarquia natural: Puede capturar la estructura jerarquica natural en los datos.

Asimismo, este algoritmo consta de las siguientes desventajas (Bouguettaya et al., 2015; Fatih
Karabiber, 2024):

e Escalabilidad: Puede ser computacionalmente costoso y no es adecuado para conjuntos de
datos muy grandes.

o Sensibilidad a outliers: Puede ser influenciado por outliers y ruido en los datos.

e Irreversibilidad: Una vez que dos clusteres se combinan, no pueden separarse, lo cual puede
no ser optimo en algunos casos.

2.2.4 Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise

DBSCAN es un algoritmo de clustering basado en la densidad que identifica clusteres basandose
en la densidad de puntos en el espacio de datos. Las regiones de datos de alta densidad se
agruparan en clisteres mientras que las regiones de baja densidad se marcaran como ruido
(DataScientest, 2022; Deng, 2020).

A diferencia de otros algoritmos, no requiere que se especifique el nimero de clasteres a priori,
pero si que hace falta que se fijen otros hiperparametros como Eps, la distancia méaxima entre dos
puntos para que se consideren en el mismo cluster y minPts, el nimero minimo de puntos
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necesarios para formar un clister (DataScientest, 2022; Deng, 2020). El algoritmo DBSCAN
consta de las siguientes ventajas (DataScientest, 2022; Deng, 2020):

e Deteccion de formas arbitrarias: Puede encontrar clusteres de formas arbitrarias.

e Manejo de Ruido: Identifica y maneja puntos de ruido.

e No requiere un numero de clisteres predefinido: No es necesario definir el nimero de
clusteres a priori.

Asimismo, el algoritmo DBSCAN consta de las siguientes desventajas (DataScientest, 2022;
Deng, 2020):

o Sensibilidad a hiperparametros: Los resultados pueden ser sensibles a los valores de Eps y
MinPts.

e Densidad variable: Dificultad para identificar clisteres en conjuntos de datos con densidad
variable.

e Desempefio en altas dimensiones: Menos efectivo en datos de alta dimension debido a la
"maldicidn de la dimensionalidad".

2.3 Eleccion del numero de clusteres

Como se ha mencionado anteriormente la eleccion del hiperpardmetro K, numero de clusteres, es
muy importante en algunos métodos como K-means. Es por ello que hemos elegido los dos
métodos mas conocidos y usados para comparar sus resultados, eligiendo asi K de la manera mas
precisa.

2.3.1 Método del codo

El método del codo es una técnica visual que se utiliza para encontrar el niimero 6ptimo de
clusteres en un conjunto de datos. Este método se basa en la suma de las distancias cuadradas
dentro del cluster (Within-Cluster Sum of Squares, WCSS) para diferentes valores de K (Cui,
2020).

El objetivo es buscar el punto, en un grafico de WCSS contra K, donde la disminucion de WCSS
comienza a ralentizarse, formando un "codo". Este punto sugiere que agregar mas clisteres no
proporciona una mejora significativa en la compactacion de los clisteres. El valor de K
correspondiente a este punto de inflexion se considera como el numero 6ptimo de clusteres (Cui,
2020).

2.3.2 Método del analisis de la silueta

El analisis de la silueta mide cuan similares son los puntos dentro de un cluster en comparacion
con los puntos de otros clusteres. La puntuacion de la silueta es una métrica que oscila entre -1 y
1, donde los valores mas altos indican que los puntos estan bien agrupados (scikit-learn, 2024).

El nimero 6ptimo de clusteres es aquel que maximiza la puntuacién media de la silueta. Los
coeficientes de la silueta cerca de +1 indican que la muestra esta lejos de los cllsteres vecinos.
Un valor de 0 indica que la muestra esta en o muy cerca del limite de decision entre dos clUsteres
vecinos y los valores negativos indican que esas muestras podrian haberse asignado al cluster
incorrecto (scikit-learn, 2024).
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2.4 Clustering en pacientes con sepsis

La sepsis es una enfermedad que tiene multiples etiologias y estados fisiopatologicos. Es por ello
por lo que identificar a que grupo o pertenece cada paciente es fundamental para realizar un
correcto diagndstico y tratamiento. La Tabla 2.1 muestra las principales caracteristicas de los
estudios encontrados en la busqueda bibliografica de clustering en pacientes con sepsis.

Articulo Sujetos Caracteristicas S/NS Técnica Nimero Objetivo
de entrada al de de
algoritmo clustering clusteres
Papinetal. 6,046 pacientes Las primeras 52 NS HC 6 Identificar
(2021) con sepsis dimensiones clusteres de
resultantes del pacientes con
analisis de sepsis basados
correspondencias en
multiples de 63 caracteristicas
variables clinicas. clinicas y
Que explican al biologicas
menos el 90% de disponibles al
la variabilidad ingreso en la
total UCL
Jang et al. 2,490 pacientes Edad, WBC, NS K-means 3y4 Identificar
(2022) con sepsis y NLR, Hb, PLT, y silueta factores de
16,916 DNI, MPXI riesgo robustos
controles sanos para la sepsis
mediante
clustering.
Maslove et 126 pacientes,  Perfiles de NS PAMcon 2 Identificar
al. (2012) 365 genes expresion génica silueta y subtipos
de neutrofilos HC moleculares de
sepsis basados
en patrones de
expresion
génica.
Zhang etal. 685 pacientes 50 caracteristicas S K-means 2 Identificar
(2020) adultos con representativas de con codo subgrupos de
sepsis perfil y silueta pacientes con
transcriptomico sepsis y
seleccionadas por desarrollar un
su relacion con la modelo
mortalidad predictivo
basado en
caracteristicas
genéticas.

Tabla 2.1 Resumen revision bibliografica de clustering en pacientes con sepsis. Abreviaturas: S,
supervisado; NS, no supervisado. Abreviaturas: WBC, White Blood Cell; NLR, Neutrophil-Lymphocyte Ratio; Hb,
HemogloBine; PLT, PLaTelet count; DNI, Delta Neutrophil Index; MPXI, Myeloperoxidase Index.
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2.4.1 Clustering Basado en Datos Clinicos v Demograficos

Por un lado, nos hemos encontrado enfoques de clustering que utilizan informacién como la edad,
sexo, antecedentes médicos, comorbilidades, signos vitales y resultados de laboratorio para
agrupar a los pacientes. Estos enfoques permiten detectar diferentes niveles de riesgo de
mortalidad o variaciones en la respuesta al tratamiento. Esto, a su vez, facilita la personalizacion
del cuidado médico, adaptandolo a las caracteristicas especificas de cada grupo de pacientes.
Dentro de la busqueda bibliografica realizada, destacan los siguientes estudios:

El estudio de Papin et al. (2021) identificod seis clusteres distintos entre pacientes con sepsis
usando datos clinicos y biologicos recolectados al ingreso en UCI, incluyendo trastornos
subyacentes, fuentes de infeccion y microorganismos causantes. Utilizando un anélisis
retrospectivo de la cohorte OUTCOMEREA y clustering jerarquico, se compararon las tasas de
mortalidad a 28 dias, 90 dias y un afio, ajustando por la puntuacién SOFA y el afio de ingreso. Los
clusteres mostraron caracteristicas Unicas y resultados significativamente diferentes en términos
de mortalidad.

El estudio de Jang et al. (2022) identifico factores de riesgo robustos para la sepsis utilizando K-
means con datos clinicos y de laboratorio de sepsis y de controles. Se agruparon en tres y cuatro
clusteres basados en siete marcadores (Edad, WBC, NLR, Hb, PLT, DNI y MPXI), revelando que
mientras el recuento de globulos blancos (WBC, White Blood Counts) no mostr6 una asociacion
significativa con la sepsis en grupos de edad avanzada, los marcadores NLR y DNI fueron
predictores robustos. El analisis de clister permiti¢ identificar eficientemente predictores de
sepsis, contribuyendo a detectar pacientes potenciales que podrian ser pasados por alto.

Estos estudios, al obtener clusteres formados por diversos factores como la edad, comorbilidades,
tipo de infeccion y estado inmunoldgico, muestran que:

e Las caracteristicas al ingreso pueden predecir diferentes resultados clinicos en pacientes con
sepsis.

e Laidentificacion de clusteres especificos puede mejorar la gestion del cuidado al permitir una
mayor personalizacion del tratamiento.

e La consideracion de estos clisteres en futuras investigaciones puede aumentar la
homogeneidad de los estudios, mejorando la precision y relevancia de los hallazgos.

2.4.2 Clustering Basado en Datos Gendomicos

El clustering basado en datos gendmicos utiliza principalmente datos de expresion génica para
identificar subtipos moleculares de enfermedades como la sepsis, (Maslove et al., 2012). Este
enfoque se basa en analizar perfiles de expresion génica obtenidos de muestras biologicas, como
sangre o tejidos, para identificar patrones especificos que distinguen diferentes subgrupos de
pacientes. Este método puede revelar variaciones en la fisiopatologia subyacente que no son
evidentes a través de parametros clinicos tradicionales, permitiendo una clasificacion mas precisa
y personalizada de los pacientes, (Maslove et al., 2012). Dentro de la busqueda bibliografica
realizada se encuentran los siguientes estudios:

El estudio de Maslove et al. (2012) identificé subtipos moleculares de sepsis a partir de perfiles
de expresion génica de neutrofilos de pacientes adultos sépticos mediante clustering alrededor de
medoides (PAM) y clustering jerarquico. Se identificaron dos subtipos: el subtipo 1 mostrd una
mayor expresion de genes relacionados con vias de sefializacion inflamatorias y receptores Toll,
y una mayor prevalencia de sepsis severa. Ademas, se observaron diferencias en la expresion de
farmacogenes relevantes para tratamientos con hidrocortisona, vasopresina, norepinefrina y
drotrecogina alfa.

30



Capitulo 2. Estado del arte

El estudio de Zhang et al. (2020) utilizo el algoritmo de clustering K-means para identificar
subgrupos de pacientes con sepsis, empleando 50 caracteristicas representativas seleccionadas
por su relacion con la mortalidad. Asimismo, determinaron el nimero 6ptimo de clusteres
mediante los métodos del Codo y del Coeficiente de Silueta Promedio, confirmando este nimero
con un enfoque basado en Monte Carlo. En el dataset GSE65682, se identificaron dos clusteres
distintos de sepsis con caracteristicas clinicas y bioldgicas Unicas, y diferencias significativas en
mortalidad y respuesta al tratamiento con hidrocortisona. Ademas, se desarrollé un modelo basado
en 5 genes para predecir la pertenencia a estos grupos, facilitando un tratamiento mas
personalizado y mejorando la gestion clinica de la sepsis.

El clustering basado en datos gendomicos ofrece multiples ventajas en el manejo de la sepsis.
Primero, mejora la precision diagnostica al identificar subtipos biologicos que los métodos
clinicos tradicionales no pueden diferenciar (Seymour et al., 2019). Segundo, proporciona una
base para el desarrollo de tratamientos personalizados, optimizando las intervenciones
terapéuticas segln el perfil molecular de cada paciente (Sarma et al., 2020). Tercero, facilita la
comprension de las vias patogénicas y los mecanismos bioldgicos subyacentes a la sepsis, lo que
puede conducir a la identificacion de nuevos objetivos terapéuticos (van der Poll & Opal, 2008).
Ademéas, este enfoque permite una mejor evaluacion y seleccion de pacientes para ensayos
clinicos, lo que puede mejorar la calidad y la interpretabilidad de los resultados de dichos estudios.
Al identificar los subtipos de sepsis que responden mejor a ciertos tratamientos, se pueden disefiar
estudios mas focalizados y efectivos, incrementando la probabilidad de éxito en el desarrollo de
nuevas terapias.

2.5 Clustering de SHAP values

SHAP de Lundberg y Lee (Lundberg & Lee, 2017), es un método para explicar predicciones
individuales. SHAP se basa en los Shapley values derivados de la teoria de juegos. El objetivo de
SHAP es explicar la prediccion de una instancia x calculando la contribucion de cada
caracteristica a dicha prediccion (Christoph Molnar, 2024). Este método de explicacion computa
los valores de Shapley desde la teoria de juegos cooperativos. En este contexto, los valores de las
caracteristicas de una instancia de datos actian como jugadores en una coalicion, y los valores de
Shapley nos indican cémo distribuir de manera justa el "payour", la prediccion, entre estas
caracteristicas (Christoph Molnar, 2024).

En SHAP, los valores de Shapley se interpretan como un método aditivo de atribucion de
caracteristicas, es decir, como un modelo lineal (Christoph Molnar, 2024). En el trabajo previo
realizado por Lopez Herrero et al. (2024), se ha aplicado el método Deep SHAP para obtener los
SHAP values y asi medir, para cada paciente, la contribucion de cada SNP a la prediccion de la
sepsis.

El aspecto mas importante de utilizar clustering con SHAP values es la capacidad de identificar
patrones y agrupar pacientes de manera precisa basandose en la contribucion especifica de cada
SNP a la prediccion (en nuestro caso, la sepsis) (Christoph Molnar, 2024; Lopez Herrero et al.,
2024). Esto permite una interpretacion clara y detallada de como cada caracteristica genética
influye en el desarrollo de la enfermedad, facilitando la toma de decisiones clinicas personalizadas
y el disefio de tratamientos mas efectivos (Johnsen et al., 2021). Ademas, al utilizar los SHAP
values, se asegura que los clusteres formados reflejen fielmente las influencias de los SNPs,
proporcionando una base solida y explicable para la segmentacion y analisis de los datos genéticos
(Cooper et al., 2021).

Este enfoque es también un aspecto innovador, ya que no se habia hecho nunca clustering de
SHAP values de SNPs en sepsis. Esto representa un avance significativo en la investigacion
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genética y médica, ofreciendo nuevas perspectivas y metodologias para el analisis de datos
complejos y la comprension de enfermedades como la sepsis.

La Tabla 2.2 muestra las principales caracteristicas de los estudios encontrados en la busqueda
bibliografica de articulos de clustering de SHAP values para adquirir ideas y conocimiento de
como aplicarlo a nuestro caso:

El estudio de Cooper et al. (2021) presenta una metodologia innovadora para identificar
subgrupos de sintomas en pacientes con COVID-19, utilizando SHAP values y clustering basado
en densidad con HDBSCAN. El objetivo es mejorar la interpretacion y la accion clinica mediante
la identificacion de 16 presentaciones distintas de sintomas entre 2,479 pacientes positivos.
Utilizando una combinacion de SHAP values para la atribucién de caracteristicas y reduccion de
dimensionalidad con UMAP, HDBSCAN realizé el clustering en el espacio de embedding
generado. La optimizacién de los hiperpardmetros de HDBSCAN mediante una busqueda en
cuadricula permitio una asignacion adecuada de instancias a los clsteres, minimizando las no
asignadas. Este enfoque facilita la comprensién de la variabilidad clinica del COVID-19 y sugiere
investigaciones futuras sobre factores demograficos y clinicos comunes dentro de cada grupo y
su relacion con los resultados clinicos.

El estudio de Rodrigo Queirds Conceicado (2023) aborda los desafios del analisis de grandes
volumenes de datos utilizando un enfoque innovador que combina modelos de caja negra con
SHAP values para identificar relaciones complejas y clusteres interpretables en la deteccion de
malware. La investigacion destaca la importancia de seleccionar el algoritmo de clustering mas
adecuado, comparando K-means, DBSCAN y GMM, y utiliza etiquetas conocidas y SHAP values
para evaluar y mejorar la comprension de los clusteres. El estudio demuestra que este enfoque no
solo supera las limitaciones de métodos tradicionales, sino que también ofrece una vision
detallada de como las variables influyen en la agrupacion de datos, facilitando una toma de
decisiones mas informada.

Como conclusion de la busqueda, podemos destacar la importancia de utilizar SHAP values en
conjuncion con analisis de clustering para obtener perspectivas adicionales sobre como las
variables afectan a diferentes grupos de datos. Esta metodologia no solo facilita la interpretacion
de los clusteres, sino que también proporciona informacion valiosa para la toma de decisiones,
como la capacidad de realizar un analisis de SHAP values dentro del cluster para entender mejor
las asociaciones clinicas del modelo. Todo esto se va a tener muy en cuenta a la hora de seleccionar
el algoritmo de clustering mas adecuado en nuestro caso.

Articulo Sujetos Caracteristicas  S/NS Técnicade  Numero  Objetivo
de entrada al clustering de
algoritmo clusteres
Cooperetal. 4063 SHAP values de S HDBSCAN 16 Identificar y
(2021) pacientes 21 sintomas caracterizar
de diferentes
COVID- presentaciones
19 de sintomas de
COVID-19.
Rodrigo Comparacion de métodos de clustering para SHAP values: K-means, DBSCAN y
Queirds GMM para la deteccion de malware.
Conceigdo
(2023)

Tabla 2.2 Resumen revision bibliogradfica de clustering con SHAP values. Abreviaturas: S, supervisado; NS,
no supervisado.
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2.6 Eleccion v comparacion del método a implementar

La eleccion del algoritmo de clustering mas adecuado es fundamental para el andlisis y
segmentacion de datos. Cada algoritmo tiene sus propias caracteristicas y se adapta de manera
diferente segtin el tipo de datos y el objetivo del anélisis (RODRIGO QUEIROS CONCEICAO,
2023). En este contexto, se han escogido varios algoritmos para determinar cual se ajusta mejor
a las necesidades del estudio. Entre estos algoritmos, K-means ha demostrado ser una opcion
robusta y eficiente para la segmentacion de datos en muchas aplicaciones. K-means se destaca
por su eficiencia, simplicidad y capacidad de interpretacion, lo que lo convierte en una opcion
preferida en muchos contextos (Francisco Sanz, 2024; Sinaga & Yang, 2020). En nuestro caso
especifico, donde trabajamos con SHAP values de SNPs, K-means es especialmente ttil debido
a las siguientes razones:

e Eficiencia computacional: K-means es rapido y escalable, adecuado para trabajar con grandes
volimenes de datos como los SHAP values generados a partir de numerosos SNPs.

e Simplicidad de implementacién: Su algoritmo sencillo permite una facil implementacion y
comprension de los resultados, lo cual es crucial en estudios genéticos donde Ia
interpretabilidad es importante.

Ademés, determinar el ntimero optimo de clusteres es crucial en K-means. En nuestro andlisis, se
utilizan tanto el método del codo como el analisis de la silueta. Ambos métodos nos podran
proporcionar informacién valiosa sobre la estructura de nuestros datos y ayudaran a garantizar
que el nimero de clusteres elegido refleje adecuadamente los patrones presentes en el conjunto
de datos. Este enfoque multifacético garantiza que nuestra eleccion estuviera bien fundamentada.

Con el objetivo de realizar un analisis mas robusto, también se ha aplicado DBSCAN para
explorar sus capacidades y compararlas con las de K-means. DBSCAN ofrece varias ventajas
adicionales:

o Identificacion de clusteres de forma arbitraria: A diferencia de K-means, DBSCAN puede
identificar clusteres con formas no esféricas, lo cual es util en datos con estructuras complejas.

e Manejo del ruido: DBSCAN maneja eficientemente el ruido y los puntos atipicos, lo que
puede ser esencial en analisis de datos genéticos donde existen variaciones significativas.

e Sin necesidad de especificar el nimero de clisteres: DBSCAN no requiere la especificacion
previa del nimero de cltsteres, lo cual puede ser ventajoso cuando la estructura de los datos
no es clara.

Por tanto, el uso de DBSCAN, ademas de K-means, nos permite explorar diferentes perspectivas
y asegurarnos de que la segmentacion de los datos fuera robusta y precisa. Estos métodos de
clustering, ademas de por sus ventajas inherentes, han sido elegidos debido a su uso extendido y
recomendado en la bibliografia consultada. Asi, se espera que los clusteres identificados
proporcionaran informacion valiosa y accionable para la toma de decisiones basada en los SHAP
values.
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Capitulo 3. Materiales y métodos

3.1 Poblacion bajo estudio

Este TFG se ha llevado a cabo a partir de los resultados obtenidos en un estudio previo (Lopez
Herrero et al., 2024). Este llevo a cabo un estudio de cohorte prospectivo que incluyd dos
cohortes: una con 750 pacientes con sepsis (GenoSEPSIS) y otra con 3,500 controles
poblacionales del Banco Nacional de ADN (BNADN). La Tabla 3.1 muestra las caracteristicas
demograficas de estos sujetos. Los pacientes sépticos representaron el 17.6% (750 pacientes) y
tuvieron una mediana de edad mas alta en comparacion con los controles poblacionales [mediana
(rango intercuartil): 72 (61-78) vs. 47 (41-54) afios, p-valor<(0.001] y una mayor proporcion de
hombres [65.9% vs. 54.4%, p-valor<0.001].

3.1.1 GenoSEPSIS

La cohorte de pacientes, GenoSEPSIS, incluye a pacientes adultos que se sometieron a cirugia
mayor y fueron admitidos en la unidad de reanimacion del Hospital Clinico Universitario de
Valladolid y del Hospital Clinico Universitario de Santiago en Espafia (Lopez Herrero et al.,
2024). Estos pacientes fueron diagnosticados con sepsis (n=121) o shock séptico (n=629) segin
las definiciones de SEPSIS-3 (Singer et al., 2016).

Este estudio se realizd de acuerdo con la legislacion espafiola vigente sobre investigacion
biomédica y la Declaracion de Helsinki. Ademas, se obtuvo el consentimiento informado por
escrito de todos los participantes o sus representantes, y los Comités de Etica de Investigacion de
todos los centros participantes aprobaron este estudio (nimero de aprobacion: P1 20-2070).

En la Tabla 3.2 podemos observar las caracteristicas basales de los sujetos con sepsis en estudio.
Se observa que el 83.9% (n=629) tuvo shock séptico y su tasa de mortalidad asociada a 90 dias
fue del 42.7% (n=320). La distribucién de las puntuaciones SOFA y APACHE II fueron 9 (7-11)
y 18 (15-22), respectivamente. Un total de 561 pacientes (74.8%) tenian una o varias
comorbilidades asociadas, entre ellas enfermedad cardiovascular cronica (257 casos, 34.3%),
enfermedad respiratoria cronica (156 casos, 20.8%), hipertension arterial (318 casos, 42.4%),
enfermedad cronica insuficiencia renal (89 casos, 11.8%), insuficiencia hepatica cronica (43
casos, 5.7%), diabetes mellitus (166 casos, 22.1%), obesidad (109 casos, 14.5%) e
inmunosupresion (73 casos, 9.7%).

Casos Controles p-valor
(GenoSEPSIS) (BNADN)
N°. (%) datos” 750 (17.6) 3,500 (82.4)
Genero [n (%)] <0.001
Mujer 251 (33.5) 1,597 (45.7)
Hombre 494 (65.9) 1,903 (54.4)
Género desconocido 5(0.7) 0 (0.0)
Edad <0.001
Afios en el momento de la toma de la muestra 72 (61-78) 47 (41-54)
[afios, mediana (rango intercuartil)]
Edad desconocida [n (%)] 0(0.0) 68 (1.9)
Tabla 3.1 Caracteristicas demogrdficas de los pacientes con sepsis y los controles utilizados en este
estudio.
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Cohorte de Sepsis

N°. (%) datos” 750 (100)
Género [n (%)]

Mujer 251 (33.5)

Hombre 494 (65.9)

Género desconocido 5(0.7)
Edad, [afios, mediana [RIC]]

Afios en el momento de la toma de la muestra 72 (61-78)

Edad desconocida 0(0.0)
Comorbilidades [n (%)]

Enfermedad cardiovascular cronica 257 (34.3)
Enfermedad respiratoria crénica 156 (20.7)
Hipertension 318 (42.4)
Fallo renal cronico 89 (11.9)
Insuficiencia hepética cronica 43 (5.7)
Diabetes mellitus 166 (22.1)
Obesidad 109 (14.5)
Inmunosupresion 73(9.7)
Mediciones al diagnéstico mediana [RIC]

Creatinina (mg/dl) 1.7(1.1-3.1)
Gldbulos blancos (células/mm?) 12,685 (7,630-18,290)
Linfocitos (células/mm?) 7.1 (4.5-11.6)
Neutrofilos (células/mm?) 87.5 (81.6-91.3)
Puntuacion SOFA 9 (7-11)
Puntuacion APACHE Il 18 (15-22)
Evolucién temporal y resultados hospitalarios.

Duracion de la estancia hospitalaria [dias, mediana (RIC)] 31 (19-44)
Duracion de la estancia en UCI [dias, mediana (RIC)] 14 (7-21)
Duracidn de la ventilacion mecénica [dias, mediana (RIC)] 9 (2-16)
Sepsis [n (%)] 121 (16.1)
Shock séptico [n (%)] 629 (83.9)
Mortalidad a los 90 dias [n (%)] 320 (42.7)

Tabla 3.2 Caracteristicas basales de los sujetos con sepsis bajo estudio.

3.1.2 BNADN

La cohorte de control, BNADN, se obtuvo del Banco Nacional de ADN Carlos III, de la
Universidad de Salamanca, Espafia. Los sujetos de la poblacion del BNADN eran individuos
sanos no relacionados, distribuidos uniformemente a lo largo de las diferentes areas geograficas
de Espafia (Lopez Herrero et al., 2024).

3.2 Genotipado v preprocesado

Para el articulo referencia se obtuvo ADN genomico a partir de sangre periférica y se aisld
utilizando el kit Chemagic DNA Blood 100 (PerkinElmer Chemagen Technologies GmbH),
siguiendo para ello las instrucciones del fabricante. Las muestras se genotiparon de manera
conjunta para las dos cohortes (GenoSEPSIS y BNADN) utilizando el Axiom Spain Biobank
Array (Thermo Fisher Scientific) en el nodo de Santiago de Compostela del Centro Nacional de
Genotipado (CeGen-ISCIII). Este array contiene aproximadamente 781,759 sondas para
genotipar un total de 756,834 SNPs (Lopez Herrero et al., 2024).

A continuacion, en Lopez Herrero et al. (2024) se llevo a cabo un procedimiento de control de
calidad con PLINK 1.9 tanto en las muestras como en los SNPs genotipados. Se excluyeron las
variantes con una frecuencia alélica menor (minor allele frequency, MAF) <1%, una tasa de
llamada <98%, y los marcadores que se desviaban significativamente del equilibrio de Hardy-
Weinberg (p<10°) con ajuste mid-p. Ademas, se evalud el exceso de heterocigosidad para
eliminar posibles contaminaciones entre muestras, y se filtraron aquellas muestras con mas del
2% de variantes faltantes. Posteriormente, se retuvieron los SNPs autosémicos y se eliminaron
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GenoSEPSIS (730

pacientes con sepsis) BNADN (3500 pacientes
121 con sepsis control)

629 con shock séptico

Genotipado: 744448 SNPs

T

158585 SNPs excluidos
Cromosoma X

Control de calidad: Genotipado C<95, MAF=0.01, desviacion HWE

585863 SNPs

Figura 3.1 Poblacion de estudio.

las regiones con alto desequilibrio de ligamiento utilizando el pruning de LD (1,000 SNPs por
ventana, tamafio de paso de 80 y umbral de r2 de 0.1) para evaluar las relaciones y estimar las
proporciones de ascendencia global. Se evaluaron las relaciones de parentesco mediante
puntuaciones de identidad por descendencia, y se elimind un individuo de cada par con
PI_HAT>0.25 que mostraba un patrén coherente de Z0, Z1 y Z2 (segun los valores tedricos
esperados para cada nivel de parentesco). Las componentes principales genéticas se calcularon
con PLINK utilizando el subconjunto de variantes podadas por LD (Lopez Herrero et al., 2024).

Después de los analisis de control de calidad, se obtuvieron un total de 585,863 SNPs (ver Figura
3.1). Los analisis de asociacion se realizaron con PLINK 1.9, ajustando por edad, sexo y los dos
principales componentes principales. Asi, se seleccionaron diferentes subconjuntos de SNPs
relevantes segun distintos umbrales de p-valor: 5 x 10 (33,597 SNPs), 5 x 103 (3,761 SNPs), 5
x 10 (495 SNPs), 5 x 10 (100 SNPs), 5 x 10° (37 SNPs), 5 x 107 (30 SNPs), 5 x 10 (28 SNPs)
(Lopez Herrero et al., 2024).

3.3 Explainable Artificial Intelligence

En el estudio desarrollado por (Lopez Herrero et al., 2024), se aplic6 una metodologia de XAl
que consta de dos pasos principales:

e Prediccion de la sepsis. Primero, se disefi6 y evalué un modelo de DL basado en una red
neuronal convolucional (convolutional neural network, CNN) para predecir la sepsis
utilizando distintos subconjuntos de SNPs relevantes. Para ello, se dividieron los datos en
conjuntos de entrenamiento (50%), validacion (25%) y test (25%). La metodologia propuesta
mostré un alto rendimiento en la prediccion de sepsis. Concretamente, el modelo entrenado
con SNPs con p-valor < 5x107 (3,761 SNPs) obtuvo los mejores resultados, con alcanzé una
precision del 96.4%, un area bajo la curva ROC de 0.985, una sensibilidad del 85.6% y una
especificidad del 98.7% en el conjunto de test.

o Identificacion de SNPs relacionados con la sepsis. A partir del modelo CNN anterior, se

aplico el método Deep SHAP, que proporciona, para cada paciente, la contribucion de cada
SNP a la prediccion de sepsis. De este modo, los SNPs mas importantes se determinaron
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promediando los SHAP values de los pacientes correctamente predichos con sepsis.
Concretamente, se identificaron los 20 SNPs mas importantes para la prediccion de sepsis
como aquellos con un mayor SHAP value, Figura 3.2, destacando tres SNPs: rs17653532
(SHAP = 0.054), un SNP intrénico en el gen PRIM2; rs1575081785 (SHAP = 0.050), un SNP
missense en el gen RBSN; y rs74707084 (SHAP = 0.049), un SNP intrénico en el gen SYNPR
(Lopez Herrero et al., 2024).

La Figura 3.3 presenta diagramas de los SHAP values para 4 sujetos distintos. En esta figura se
puede observar que en cada sujeto predominan SNPs diferentes, lo que indica una variabilidad
significativa en la importancia de estos polimorfismos entre los individuos. Esta variabilidad
sugiere que los perfiles genéticos de los pacientes con sepsis son heterogéneos, lo que motiva la
necesidad de aplicar técnicas de clustering de este TFG. El objetivo es identificar subgrupos de
pacientes con sepsis con caracteristicas genéticas similares, lo cual podria tener implicaciones
importantes para la personalizacion de tratamientos y el entendimiento de la predisposicion
genética a diversas condiciones.
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3.4 Clustering

En este TFG se va a realizar un andlisis multifacético de dos técnicas de clustering, K-means y
DBSCAN (Stewart & Al-Khassaweneh, 2022), comparando sus resultados con el objetivo de
obtener la mayor fiabilidad y precision posibles. Los algoritmos de clustering se han
implementado en Python, y en concreto con las librerias numpy, matplotlib y sklearn. Estar
familiarizado con estas librerias y el lenguaje de programacion Python ha sido fundamental para
una obtencion e interpretacion correcta de los resultados.

El clustering ha partido de la matriz de SHAP values obtenida, cuyas dimensiones son el nimero
de sujetos de test con sepsis (n=187) y el numero de SNPs (3,761). Se probo con el top 20 pero
los resultados no variaban, por lo que se decidié coger todos. Antes de aplicar los algoritmos de
clustering se ha aplicado PCA (Principal Component Analysis) a los datos. PCA es una técnica
estadistica ampliamente utilizada para la reduccion de dimensionalidad de manera no supervisada.
PCA transforma los datos originales en un nuevo conjunto de variables, llamadas componentes
principales, que son combinaciones lineales de las variables originales. Las componentes
principales son ortogonales entre si, lo que significa que no estan correlacionadas y capturan la
maxima varianza posible de los datos en una nueva dimension (Ding chqding, 2004). PCA puede
mejorar la efectividad del clustering al reducir la dimensionalidad de los datos y, al mismo tiempo,
maximizar la varianza explicada, lo que lleva a una mejor representacion y separacion de los datos
en diferentes clusteres (Ding chqding, 2004).

3.4.1 K-means

Partiendo unicamente del nimero de clusteres (K) y los datos de entrada (matriz de SHAP values),
K-means asigna a cada sujeto a un cluster mediante un procedimiento que consta de los siguientes
pasos (Francisco Sanz, 2024):

1. Eleccion del numero de clusteres K.
Inicializacion aleatoria de centroides. Los centroides son puntos que representan el centro de
cada cluster.

3. Asignacion de los datos a los clusteres cuyo centroide este mas cercano. Normalmente se
emplea la distancia euclidiana (Lifeder, 2019):

d(x,¢j) = \/leg=1(xik— Cjk)* (D
siendo x; el dato, c; el centroide del cluster j, y n es el nimero de dimensiones

4. Una vez que todos los puntos de datos se han asignado a clusteres, se recalculan los centroides
de cada cluster. El nuevo centroide de un cluster es el promedio de todos los puntos de datos
que pertenecen a ese cluster.

5. Se repiten los pasos 3 y 4 hasta alcanzar la convergencia. Se alcanza cuando tras un cierto
numero de iteraciones los centroides dejan de cambiar, los datos puntos dejan de cambiar de
cluster o se alcanza el limite de iteraciones establecido. Asi, todos los datos seran asignados
a uno de los K clusteres.

En este TFG, el algoritmo K-means ha sido aplicado mediante la liberaria sklearn. Un aspecto

importante en la aplicacion del algoritmo K-means es determinar el nimero de clusteres, K, de

forma que refleje adecuadamente los patrones presentes en el conjunto de datos. Para ello, se han
aplicado dos técnicas, codo y silueta:

e Me¢étodo del codo: Se ha implementado el método del codo para determinar el numero 6ptimo
de clusteres en K-means. Primero, se define una funcion que calcula las distorsiones para
diferentes numeros de clusteres. Esta funcion toma como entrada el conjunto de datos y el
nimero maximo de clusteres a considerar. Para cada numero de clusteres, se crea y ajusta un
modelo de K-means, calculando la inercia del modelo ajustado, que es una medida de la suma
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de las distancias cuadradas dentro de cada cluster. Estas inercias se almacenan en una lista.
Luego, se aplica esta funcion al conjunto de datos, obteniendo una lista de distorsiones para
cada numero de clusteres desde 1 hasta el nimero maximo especificado. Finalmente, se
representa en una grafica la relacion entre el nimero de clisteres y la distorsion
correspondiente, permitiendo asi visualizar el "codo" en el grafico, Figura 3.4. El punto donde
se produce un cambio notable en la pendiente de la curva (el codo) indica el nimero 6ptimo
de clusteres para el conjunto de datos. A la hora de implementar este método, asi como
interpretar los resultados, se ha tomado como referencia la informacion suministrada en (Cui,
2020). De este modo, el nlimero 6ptimo de clisteres se ha obtenido como el valor de K en el
“codo”, es decir, el punto después del cual la distorsion/inercia comienza a disminuir de forma
lineal. Este método se aplica de la siguiente manera (Cui, 2020):

1. Ejecucion de K-means para diferentes valores de K: Se ejecuta el algoritmo K-means
varias veces, cada vez incrementando el numero de clusteres (por ejemplo, de 1 a 10).

2. Calculo de WCSS: Para cada valor de K, se calcula la suma de las distancias cuadradas
dentro del cluster, que mide la compactacion de los clisteres.

3. Grafico de WCSS contra K: Se grafica el numero de clisteres K en el eje x y el valor
de WCSS encel gjey.

e M¢étodo de la silueta: El analisis se realiza para un rango de posibles numeros de clisteres (de
2 a 6 en este caso). Para cada nimero de clusteres, se ajusta un modelo de K-means y se
calculan los coeficientes de silueta, que miden la cohesion dentro de los clusteres y la
separacion entre ellos. El grafico resultante incluye dos subgraficos para cada niumero de
clusteres: uno que muestra los coeficientes de silueta de los datos y otro que visualiza los
clusteres formados. En la Figura 3.5 se puede ver un ejemplo de aplicacion del método de la
silueta con los dos subgraficos. En el subgrafico de silueta, los coeficientes de silueta para
cada punto de datos se agrupan y se colorean por cluster, permitiendo evaluar la calidad de la
agrupacion. La linea roja discontinua indica la media de los coeficientes de silueta. El otro
subgrafico muestra los datos agrupados en un espacio bidimensional, con los puntos
coloreados segun su cluster asignado y los centroides de los clusteres resaltados. La
implementacion del método del método y como interpretar los resultados se toma como
referencia la informacion suministrada en la guia de la libreria sklearn y en https:/scikit-
learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot kmeans_silhouette analysis.html. Este método
se aplica de la siguiente manera (scikit-learn, 2024):

1. Ejecucion de K-means para diferentes valores de K: Se ejecuta el algoritmo K-means
varias veces con diferentes valores de K.

2. Calculo de la puntuacion de la silueta: Para cada valor de K, se calcula la puntuacion
media de la silueta de todos los puntos del conjunto de datos.

3. Grafico de la puntuacion de la silueta contra K: Se grafica la puntuacion media de la
silueta en el eje y con el niimero de clusteres K en el gje x.

Tras la aplicacion del método del codo y el de la silueta, se ha procedido a analizar los resultados
de ambos métodos y elegir la opcion mas adecuada. Esta eleccion proporcionara un equilibrio
adecuado entre la variabilidad explicada por los clusteres y la claridad de la estructura de los
clusteres, asegurando una clasificacion robusta y significativa de los datos.
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Figura 3.4 Ejemplo método del codo. Imagen procedente de: https://www.linkedin.com/pulse/k-means-elbow-method-
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Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 3

The silhouette plot for the various clusters. The visualization of the clustered data.
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Figura 3.5 Ejemplo método de la silueta. Imagen procedente de: https://aiplanet.com/learn/unsupervised-
learning-es/analisis-y-tecnicas-de-clustering/1623/algoritmos-de-clustering-k-medias.

3.4.2 DBSCAN

En DBSCAN, al igual que con K-means, hemos empleado la libreria de Python sklearn. Sin
embargo, en este caso no hay que especificar el nimero de clusteres, pero si los hiperparametros
Eps (la distancia maxima entre dos puntos para que se consideren en el mismo claster) y minPts
(el nimero minimo de puntos necesarios para formar un cltster). El algoritmo DBSCAN consta
de los siguientes pasos (Deng, 2020):

1. Se define la Eps, en cada observacion, se considera una vecindad de radio ¢ (epsilon) y se
miran los puntos que estan en ella.

2. Seidentifican las observaciones centrales. Si una observacion tiene al menos un cierto nimero
de vecinos (MinPts) dentro de su e-vecindad, incluida ella misma, se considera una
observacion central. Esto indica una region de alta densidad.

3. Todas las observaciones en la vecindad de una observacion central pertenecen al mismo
cluster. Si hay observaciones centrales cercanas entre si, se conectan formando un tnico
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cluster. De esta manera, se obtiene una secuencia de observaciones centrales conectadas que
constituyen un cluster.

4. Cualquier observacion que no sea una observacion central y que no tenga ninguna
observacion central en su vecindad se considera una anomalia o ruido. Estos puntos no se
asignan a ningun cluster.

3.5 Interpretacion clinica v funcional

3.5.1 Analisis clinico

Cada cluster obtenido tiene unos sujetos con sus respectivos SHAP values de cada SNP. Teniendo
esta informacidn, se ha procedido a realizar un analisis clinico de los datos de cada cluster para
identificar caracteristicas comunes y diferencias estadisticamente significativas (p-valor < 0.05)
entre los 3 grupos de pacientes y entre parejas de dichos clusteres (0 vs. 1, 0 vs. 2y 1 vs. 2) desde
un punto de vista clinico. Esto puede revelar patrones clinicos especificos que no serian evidentes
sin el agrupamiento previo, validando asi la utilidad del clustering y sugiriendo ajustes si los
clusteres no reflejan diferencias clinicas claras. Ademas, identificar caracteristicas clinicas
comunes dentro de un clister puede ayudar a personalizar tratamientos y estrategias de manejo
para los pacientes de ese grupo especifico.

Para realizar el analisis se han analizado las variables clinicas de los sujetos de la base de datos
GenoSEPSIS (ver Tabla 3.2). El andlisis es de los sujetos de cada cluster y antes de llevarse a
cabo se realiza una revision de la base de datos y se corrigen errores de esta o se trasforman
algunas variables de manera que sea mas facil su interpretacion. El analisis clinico se divide en 3
tipos segun las variables:

e Variables clinicas. Se ha procedido a analizar diferencias entre clusteres en las siguientes
variables: edad, sexo, tipo de sepsis, mortalidad a 90 dias, neutréfilos, linfocitos, globulos
blancos y creatinina. La variable de mortalidad a 90 dias va a ser transformada a binario, de
manera que si la variable en la base de datos es NAN (Not A Number) o es mayor de 91 dias
la variable es 0 y si no es 1. De esta manera vamos a diferenciar dos subtipos de variables,
categoricas y continuas. Es importante diferenciarlas porque se las va a realizar un analisis
estadistico distinto:

- Categoricas (sexo, tipo de sepsis y mortalidad a 90 dias): Se calcula la proporcion de un
valor especifico, en el caso del sexo, 1, que equivale a ser hombre; en el caso del tipo de
sepsis, 3, que equivale a padecer Shock séptico; y en el caso de la mortalidad en 90 dias,
1, si el paciente muere antes de alcanzar los 90 dias. Ademas, se incluye en el analisis un
p-valor, calculado para los 3 clusteres y para dichos clisteres por parejas, usando la
métrica Chi-cuadrado de independencia de variables en una tabla de contingencia. Es
elegida debido a que se aplica a variables categoricas de >2 grupos. Se calcula con la
libreria scipy.

- Continuas (edad, neutrofilos, linfocitos, globulos blancos y creatinina): A diferencia de
las no binarias, se calcula la mediana y el rango intercuartilico (percentil 25-percentil 75).
El analisis del p-valor para los 3 clusteres se calcula con Kruskal-Wallis, que prueba la
hipotesis nula de que la mediana poblacional de todos los grupos es igual. Es elegida
debido a que se aplica a variables continuas de >2 grupos. Sin embargo, para el calculo
del p-valor de parejas de clisteres necesitamos emplear la prueba U de Mann-Whitney,
ya que a diferencia de Chi-cuadrado, Kruskal-Wallis no se puede emplear para 2 clusteres.
Mann-Whitney es una prueba no paramétrica que sirve para determinar si existe una
diferencia significativa en la distribucion de una variable entre los dos clusteres. Se
calculan también con la libreria scipy.
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Comorbilidades. Analizar las comorbilidades dentro de cada clister permite identificar
patrones de enfermedades coexistentes que son mds frecuentes en ciertos grupos de pacientes.
Esto puede ayudar a entender mejor el perfil de riesgo y la carga de enfermedad en cada
cluster, lo que es crucial para el manejo y prevencion de complicaciones de la sepsis.
Concretamente, se ha procedido a analizar diferencias entre clusteres en las siguientes
comorbilidades (ver Tabla 3.2): Enfermedad cardiovascular cronica, Enfermedad respiratoria
cronica, Hipertension, Fallo renal créonico, Fallo hepatico cronico, Diabetes mellitus,
Obesidad e Inmunosupresion. En este caso, se va a calcular la proporcion de pacientes que
presentan la comorbilidad, 1. Como en el caso de variables categoricas del caso anterior, se
va a calcular esta proporcion y se va a hacer un andlisis del p-valor usando la métrica Chi-
cuadrado de la libreria scipy.

Datos de hospitalizacién. Se ha procedido a analizar diferencias entre clisteres en las
siguientes variables: dias en UCI, dias de estancia hospitalaria, dias de ventilacion mecénica,
muerte en UCI. La variable de muerte en UCI no pertenece a la base datos, se va a crear. Es
una variable binaria en la cual si hay un valor NAN en Dias en UCI o Dias en UCI #
Mortalidad en 90 dias (sin binarizar) va a ser 0 y si no es 1. Para realizar el analisis del p-
valor en dias en UCI, dias de estancia hospitalaria y dias de ventilacion mecanica como son
continuas se va a emplear Kruskal-Wallis y Mann-Whitney, mientras que para Muerte en UCI
se va a emplear Chi-cuadrado.

3.5.2 Analisis funcional

Cada cluster obtenido tiene unos sujetos con sus respectivos SHAP values de cada SNP. Teniendo
esta informacion podemos analizar los SNPs mas importantes en cada cluster haciendo la media
de los SHAP values de los sujetos que pertenecen a ese cluster. Asi, se han determinado los 5
SNPs en formato rs, mas importantes de cada clister. A partir de estos SNPs, se ha procedido a
analizar las bases genéticas y funcionales que pueden estar contribuyendo a las diferencias
observadas entre los grupos de pacientes. Esto puede revelar genes y vias bioldgicas importantes
que estan asociados con las caracteristicas especificas de cada cluster.

Este andlisis funcional se ha realizado mediante tres enfoques:

Primero, se realiza un andlisis general del rs en la pagina web del EMBL: Tras seleccionar
Human en la busqueda e introducir el rs, obtenemos la consecuencia funcional del SNP, su
localizacion y la frecuencia del alelo menor en la poblacion ibérica.
(http://grch37.ensembl.org/index.html).

Segundo, se busca informacion sobre el gen donde se encuentra el rs en la base de datos del
NCBI: Obtenemos el gen o los genes mas cercanos (si el SNP es intergénico). Esto nos va a
proporcionar informacion sobre que funciones afecta el SNP
(https://www.ncbi.nlm.nih.gov/snp/).

Por ultimo, se investigan las implicaciones biologicas del gen donde se encuentra el rs en la
pagina web del Human Gene Database y Malacards. Esta busqueda nos va a proporcionar
informacién sobre el gen o genes seleccionados en el apartado anterior, tanto posibles
enfermedades asociadas como vias metabolicas especificas en las que participan.
(https://www.genecards.org/) y (https://www.malacards.org/). De manera general, se incidira
en el SNP mas importante de cada cluster y el gen al que afecta. Por Gltimo, se relacionaran
y compararan las implicaciones bioldgicas del gen principal del cluster con las conclusiones
clinicas de dicho cluster con el resto.
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4.1 Identificacion de clusteres relacionados con la sepsis

Tras haber explicado los materiales y métodos que se ha empleado en el TFG, se presentan los
resultados obtenidos en la identificacion de clusteres de sujetos de sepsis mediante K-means y
DBSCAN.

4.1.1 K-means

El primer algoritmo de clustering que se ha aplicado es K-means. Como se menciond en la
metodologia previamente, se comienza calculando el nimero optimo de clusteres K del algoritmo,
empleando el método del codo y el método de la silueta.

Para determinar el numero 6ptimo de clusteres con el método del codo, la Figura 4.1 muestra la
distorsion con respecto al valor de K., En esta figura se observa el valor de K en el “codo”, es
decir, el punto después del cual la distorsion/inercia comienza a disminuir de forma lineal. En este
caso, concluimos que el nimero 6ptimo de grupos estaria entre 3 y 4.

Con respecto al método de la silueta, hay que analizar los resultados para cada valor de K. Para
ello, se evalua la media de los coeficientes de la silueta (ver Tabla 4.1), asi como la representacion
grafica correspondiente de cada K.

Elbow Method

7.0 1
E5
6.0
5
t 55
=
o 50
45
40
2 H 5 B 10
Number of clusters
Figura 4.1 Resultados método del codo en K-means.
Numero de clusteres Media de los coeficientes de silueta
2 0.25147509085156766
3 0.19606539591503333
4 0.1142657637263336
5 0.12594841486976072
6 0.1273444752328521
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Tabla 4.1 Media de los coeficientes de silueta para cada niimero de clusteres.

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 2

The visualization of the clustered data.
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Figura 4.2 Resultados método de la silueta para K=2 en K-means.

La Figura 4.2 muestra los resultados obtenidos con el método de la silueta para K=2. Se observan
las siguientes apreciaciones:

La media del coeficiente de silueta es 0.251, indicando una decente separacion entre los dos
clusteres.

El grafico de silueta muestra que ambos clisteres alcanzan la linea discontinua, lo que sugiere
una buena cohesion interna dentro de cada clister.

No hay partes negativas significativas, lo que indica que casi todas las muestras estan
correctamente asignadas a sus respectivos clusteres.

La mayor parte del grafico de silueta es bastante gruesa, lo que indica que los clusteres tienen
un tamafio considerablemente grande.

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 3

The silhouette plot for the various clusters. The visualization of the clustered data.
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Figura 4.3 Resultados método de la silueta para K=3 en K-means.
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La Figura 4.3 muestra los resultados obtenidos con el método de la silueta para K=3. Se observan
las siguientes apreciaciones:

e La media del coeficiente de silueta es 0.196, lo cual es menor que para K=2, pero no es tan
baja como para los siguientes casos.

e FEl grafico de silueta muestra una pequeia parte negativa para uno de los clusteres. Esto podria
deberse a la cercania de algunos puntos al limite de decision entre dos clusteres.

e La mayoria de los clusteres alcanzan o estan muy cerca de la linea discontinua, sugiriendo
una buena cohesion interna.

e La fluctuacion en el grosor de las parcelas de silueta no es muy grande, indicando que los
clusteres tienen tamafios relativamente uniformes.

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 4

The silhouette plot for the various clusters. The visualization of the clustered data
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Figura 4.4 Resultados método de la silueta para K=4 en K-means.
Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters =5
The silhouette plot for the various clusters The visualization of the clustered data
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Figura 4.5 Resultados método de la silueta para K=5 en K-means.
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Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 6

The silhouette plot for the various clusters The visualization of the clustered data
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Figura 4.6 Resultados método de la silueta para K=6 en K-means.

La Figura 4.4, la Figura 4.5 y la Figura 4.6 muestran los resultados obtenidos con el método de la
silueta para K=4, K=5 y K=6, respectivamente. Se observan las siguientes apreciaciones:

e La media de los coeficientes de silueta disminuye ain mas, lo que sugiere una menor
separacion entre los clusteres.

e Los graficos de silueta muestran varias partes negativas significativas, indicando que muchas
muestras podrian estar incorrectamente asignadas a sus clusteres.

e Se observan fluctuaciones notables en el grosor de las parcelas de silueta, indicando clusteres
de tamafios desiguales.

e No todos los clusteres no alcanzan la linea discontinua, lo que sugiere que hay una cohesion
interna pobre dentro de estos clusteres.

Los resultados del analisis de la silueta indican que los valores de K=2 y K=3 son las opciones
optimas. Ambos valores muestran una buena cohesion interna y separacion entre los clusteres,
con la mayoria de los puntos alcanzando la linea discontinua y pocas partes negativas. Aunque
K=3 tiene una pequeia parte negativa, esto puede atribuirse a la proximidad de algunos puntos al
limite de decision entre dos clusteres, pero en general, la estructura de los clusteres sigue siendo
clara y bien definida.

Al realizar el analisis combinado, el método del codo sugiere la eleccion de 3 o 4 clusteres y el
analisis de la silueta también respalda la opcion de K=3 con una buena cohesion interna y
separacion entre los clusteres. Por ello, se decide que el nimero 6ptimo de clisteres para nuestro
conjunto de datos es 3.

Por otra parte, valoramos el uso de PCA. La Figura 4.7 y la Figura 4.8 muestran los clusteres
encontrados al emplear K-means con y sin PCA, respectivamente. Durante la fase experimental,
se vario el nimero de componentes principales al aplicar K-means y se observo que la distribucion
de pacientes en los distintos clusteres era la misma en todos los casos. Por lo tanto, se decidid
emplear PCA con todas las componentes principales disponibles para obtener una representacion
mas clara de los clusteres. Los resultados finales del algoritmo K-means se muestran en la Figura
4.7. Se obtiene que el Cluster 0 tiene 50 sujetos; el Cluster 1, 100 y el Cluaster 2, 37.

Por ultimo, la Figura 4.7, la Figura 4.9 y la Figura 4.10, representan las componentes principales
0y 1 (Figura 4.7), 0 y 2 (Figura 4.9) y 1 y 2 (Figura 4.10) para los sujetos con un nimero de
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clsteres K=3, para tener una vision mas completa y detallada de la estructura de los datos, ayudar
a validar la reduccion de dimensionalidad y el clustering, y facilitar la interpretacion de los
resultados. En este caso se observa que el Cluster 2 esta claramente separado de los demas, como
se observa en las figuras 4.7 y 4.9, mientras que el Cluster 0 y el Cluster 1 tienden a estar mas
juntos en las 3 figuras. Estas caracteristicas se tendran en cuenta en la posterior interpretacion de
los resultados.
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Figura 4.7 Resultados K-means con PCA.
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Figura 4.8 Resultados K-means sin PCA.
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Figura 4.10 Resultados K-means componente principal 1y 2.
4.1.2 DBSCAN

El primer paso es obtener los valores de los hiperparametros Eps y minPts que mejor se adaptan
a nuestros datos. De manera experimental se han obtenido los siguientes valores 6ptimos: Eps =
0.15 y minPts = 5.

La Figura 4.11 muestra los clisteres obtenidos al aplicar DBSCAN con estos hiperparametros. Se
puede observar que el numero de clisteres es 3, uno de ellos correspondiente al ruido. Los
clusteres se componen de 106, 76 y 5 sujetos, siendo el de 106 el correspondiente al del ruido.
Este método confirma que la eleccion de K = 3 en el algoritmo K-means es adecuada. Sin
embargo, la diferenciacion entre clusteres es mas difusa, lo que resulta en una menor calidad de
los resultados.
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Figura 4.11 Resultados DBSCAN.

Analizando la Figura 4.11, se concluye que DBSCAN no proporciona buenos resultados porque
los datos no presentan una estructura de densidad clara, es decir, no hay regiones con una alta
concentracion de puntos separadas por areas de baja densidad (Khan et al., 2014). Los puntos
parecen estar distribuidos de manera relativamente uniforme, sin formar grupos densos bien
definidos. Como resultado, DBSCAN clasifica errdbneamente muchos puntos como "ruido" y no
logra identificar clusteres distintos de manera efectiva.

Por otro lado, hemos observado anteriormente como K-means se ajusta mejor a los datos porque
busca dividir el espacio en clusteres de tamafio y forma similares, lo cual es mas apropiado para
distribuciones de datos donde los clusteres no estan definidos por densidad, sino por proximidad
en el espacio de caracteristicas. Por lo tanto, se decide elegir distribucion de los sujetos en
clusteres de K-means (ver Figuras 4.7, 4.9 y 4.10), para la posterior interpretacion clinica y
funcional.

4.2 Interpretacion clinica de los clusteres

Los resultados del analisis clinico de los clusteres se muestran todos en las Tablas 4.2, 4.3, 4.4y
4.5. Se observa como solo 3 variables clinicas obtienen diferencias estadisticamente significativas
(p-valor < 0.05) entre clusteres: Mortalidad en 90 dias, Dias de Ventilacion Mecanica y Muerte
en UCL

En el Cluster 0, se observa que la mortalidad en 90 dias (44%) es mas alta que la muerte en UCI
(32%), lo que sugiere que una parte significativa de los pacientes que sobreviven la UCI fallecen
posteriormente. Por otra parte, la duracion de la ventilacion mecanica (mediana de 9 dias) es
relativamente prolongada, lo que indica que los pacientes tienen una condicion clinica seria que
requiere soporte ventilatorio extendido.

El Cluster 1, tiene la menor mortalidad en 90 dias (34%) y la menor tasa de muerte en UCI (21%),
sugiriendo una condicion clinica menos grave en comparacion con los otros clusteres. La mediana
de dias de ventilacion mecanica parecida al Cluster 0 (8 dias), lo que indica que los pacientes en
este cluster también requieren soporte ventilatorio extendido, aunque su recuperacion general es
mas favorable, lo que se refleja en las tasas de mortalidad mas bajas.

El Cluster 2 tiene las tasas mas altas de mortalidad en 90 dias (62.2%) y muerte en UCI (45.9%),
indicando que los pacientes tienen la peor condicion clinica. La mediana de dias de ventilacion
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mecanica (12 dias) es la mas alta, reflejando la gravedad de la enfermedad y la necesidad de un
soporte mas prolongado.

Finalmente, también observamos diferencias estadisticamente significativas entre pares de
clusteres, entre el Cluster 1 y el Cluster 2 en las variables clinicas: mortalidad en 90 dias, dias
en UCI, dias de ventilacion mecéanica y muerte en UCI.

Variables Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 p-valor
Sexo (% hombres) 62.0 76.0 59.5 0.082
Shock séptico (%) 86.0 86.0 81.1 0.754
Mortalidad en 90 dias (%) 44.0 34.0 62.2 0.012@

Tabla 4.2 Analisis estadistico de las variables clinicas categoricas. (a): Diferencias estadisticamente
significativas entre el Cluster 1 y el Cluster 2.

Variables Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 p-valor
Edad (afios) 68.0, [60.0, 75.8] 71.0, [60.0, 78.0] 74.0, [67.0, 77.0] 0.394
Neutroéfilos 86.9 [83.4, 90.0] 88.3,[81.8,91.5] 87.8,[81.0, 90.4] 0.839

(células/mm3)
Linfocitos 6.7,[4.20, 10.3] 7.3,[4.3,11.6] 8.2,[5.50, 12.7] 0.614
(células/mm3)
Globulos Blancos 11570.0, 12323.5, 11780.0, 0.907
(células/mm3) [6662.5, 16307.5] [6997.5, 16877.5] [7120.0, 15640.0]
Creatinina 1.7,[1.1,2.8] 1.7,[1.1, 3.3] 1.5,[1.1,2.2] 0.428
(mg/dl)

Tabla 4.3 Analisis estadistico de las variables clinicas continuas.

Comorbilidades Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 p-valor
Fallo renal crénico (%) 12.5 12.5 17.6 0.732
Enfermedad cardiovascular cronica (%) 41.7 40.4 30.6 0.521
Obesidad (%) 12.5 14.1 11.4 0.908
Diabetes mellitus (%) 16.3 253 35.1 0.135
Fallo hepatico cronico (%) 6.3 7.1 13.9 0.376
Inmunosupresion (%) 8.7 12.2 17.6 0.485
Hipertension (%) 34.7 44 .4 40.5 0.524
Enfermedad respiratoria cronica (%) 14.3 253 27.0 0.254

Tabla 4.4 Andlisis estadistico de las comorbilidades.

Variables Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 p-valor
Dias en UCI (n) 14.0,[6.0,23.0] 13.0,[7.0,19.0] 17.0,[10.0,25.0] 0.120@

Dias en Hospital (n) 32.0,[23.0,48.0] 32.0,[19.0,49.3] 32.0,[19.0,47.0] 0.927
Dias Ventilacion Mecanica (n) 9.0, [2.0, 19.0] 8.0,[2.75,15.0] 12.0,[9.0,20.3] 0.024®
Muerte en UCI (%) 32.0 21.0 459 0.015®

Tabla 4.5 Andlisis estadistico de las variables de estancia en hospital. (a): Diferencias estadisticamente
significativas entre el Cluster 1y el Cluster 2.
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4.3 Interpretacion funcional de los clusteres

Para los resultados del analisis funcional se han creado unas tablas que reflejan los aspectos méas
importantes de los SNPs de cada cluster (Tablas 4.6-4.8). Posteriormente se analizan dichos SNPs,
con especial incidencia en el SNP principal de cada cluster, debido a su gran importancia en el
cluster en comparacion con el resto. Hay SNPs sin informacion sobre la frecuencia y mutacion en
la poblacion ibérica, esto se debe a la falta de datos disponibles para este marcador especifico.

4.3.1 Cluster 0 (50 sujetos)

La Figura 4.12 muestra la media de los SHAP values de los SNP correspondientes a los pacientes
con sepsis del claster 0. El top 5 SNPs del cluster es: rs74707084, rs903439, rs111474353,
rs79219127 y rs75858984:

rs74707084: Es el SNP mas importante del clister. Esta localizado en el intron del gen
SYNPR. En la poblacion Ibérica se produce G>A con una frecuencia de un 1%. Este gen
codifica la sinaptoporina, una proteina localizada en el sistema nervioso central.

A pesar de que SYNPR no presenta informacion detallada en Genecards sobre vias
metabolicas especificas asociadas o enfermedades relacionadas con la sepsis, otras bases de
datos, como Malacards, sugieren asociaciones con enfermedades como la inmunodeficiencia
comun variable tipo 10, cancer de pulmon y hepatitis autoinmune. Estas asociaciones pueden
ofrecer pistas sobre su relevancia en la sepsis.

rs903439: SNP localizado en el intréon del gen PDE10A. Este gen codifica una proteina que
pertenece a la familia de las fosfodiesterasas ciclicas de nucleotidos y que desempefia un papel
en la transduccion de sefiales al regular la concentracion intracelular de nucleotidos ciclicos.
En la poblacion Ibérica se produce C>T con una frecuencia de un 7%.

rs111474353: SNP localizado en la region intergénica, upstream (direccion 5' en la cadena de
ADN). En la poblacién Ibérica se produce G>A con una frecuencia de un 1%. Como es una
region intergénica afecta a varios genes. Uno de ellos es SFTA2, que codifica una proteina
que se localiza en el aparato de Golgi, en la region extracelular y en vesiculas de transporte.
Asimismo, este SNP afecta al gen DPCR1, codifica una proteina localizada en el citoplasma
y la membrana plasmatica como un componente integral de la membrana.

1s79219127: SNP localizado en el intrén del gen NALF1, involucrado en canales de calcio y
transporte de iones. En la poblacion Ibérica se produce G>C con una frecuencia de un 1%.
1s75858984: SNP localizado en la region intergénica, upstream. En la poblacion Ibérica se
produce C>T con una frecuencia de un 1%. En este caso solo se considera relevante la
afectacion al gen ST8SIA3, que estd involucrado en varios procesos, como la biosintesis de
gangliosidos, el metabolismo de glicoproteinas y la sialilacion de proteinas.
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Media de SHAP Values

Cluster 0: Top 50 genes mas importantes
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Figura 4.12 Media de los SHAP values de los SNPs de los sujetos en el Cluster 0.
Cromosoma  Posicién SNP Localizacion Gen mas p-valor” SHAP
(Hg37) cercano values*
3 63389846 rs7470708 Intrén SYNPR 1.28E-65 0.1439
4
6 166147479 rs903439 Intron PDEI0OA 1.31E-05 0.0290
6 30901543 rs1114743 Variante SFTA2/DPC  6.08E-59 0.0277
53 intergénica R1
(upstream)
13 108050599  1s7921912 Intrén NALF1 4.09E-33 0.0190
7
18 55016814 rs7585898 Variante ST8SIA3 1.09E-24 0.0189
4 intergénica
(upstream)

Tabla 4.6 Andlisis funcional del Top 5 SNPs del Cluster 0. *Media del SHAP value del SNP en todos los
pacientes del cluster, ™ p-valor extraido del andlisis GWAS del articulo.

4.3.2 Cluster 1 (100 sujetos)

La Figura 4.13 muestra la media de los SHAP values de los SNP correspondientes a los pacientes
con sepsis del cluster 1. El top 5 SNPs del cluster es: rs1575081785, rs77119441, rs201088712,
rs79219127 y rs75858984:

rs157508178S: Es el SNP mas importante del cluster y se encuentra en el gen RBSN. Es una
variante sinénima. Este tipo de variante se define como una mutacion en la secuencia del
ADN que no cambia la secuencia de aminoacidos de la proteina debido a la redundancia del
codigo genético. Aunque no alteran directamente la secuencia de proteinas, estas variantes
pueden afectar la regulacion de la expresion génica, la eficiencia de traduccion, la estabilidad
del ARN mensajero y otros aspectos bioldgicos importantes. Este gen codifica una proteina
de la familia de dedos de zinc FYVE, que esta implicada en el trafico de vesiculas.

Ademas, es un gen codificante de proteinas que en caso de ser afectado puede causar
Neutropenia Congénita Severa, Tipo 5. Es un trastorno genético raro caracterizado por una
disminucion extrema en el namero de neutrofilos, un tipo de globulo blanco esencial para
combatir infecciones bacterianas y fingicas.

Por otra parte, RBSN participa en pathways relacionados con la respuesta inmune innata y la
cascada del receptor Toll-Like 3, un conjunto de interacciones bioquimicas que son relevantes
en el contexto de la sepsis. Un pathway es una serie de interacciones bioquimicas que ocurren
dentro de una célula, donde moléculas especificas actuan en secuencia para llevar a cabo una
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funcién bioloégica particular, como la sefializacion celular, el metabolismo o la regulacion
genética.

rs77119441: SNP localizado en la region intergénica, downstream (direccion 3' en la cadena
de ADN). En la poblacion Ibérica se produce A>G con una frecuencia de un 3%. En este caso
solo se considera relevante la afectacion al gen SORL1, que participa en la endocitosis y
clasificacion de proteinas, especialmente aquellas relacionadas con la enfermedad de
Alzheimer. Este receptor también esta involucrado en la sefializacién lipidica.

rs201088712: Es una variante missense del gen CENPIJ. Este tipo de SNP se define como una
mutacion en la secuencia del ADN que provoca un cambio en un codoén, resultando en la
incorporacion de un aminoacido diferente en la proteina. Este cambio puede alterar la
estructura y funcion de la proteina, con potenciales efectos significativos en la biologia del
organismo y en la predisposicion a enfermedades. El gen afectado es esencial para la
integridad del centrosoma y la division celular. También juega un papel en la disociacion de
microtubulos y la regulacion de la transcripcion.

rs79219127: SNP localizado en el intron del gen NALF1, que esta involucrado en los canales
de calcio y el transporte de iones. En la poblacion Ibérica se produce C>G con una frecuencia
de un 6%.

rs75858984: SNP localizado en la region intergénica, upstream. En la poblacion Ibérica se
produce C>T con una frecuencia de un 1%. En este caso solo se considera relevante la
afectacion al gen ST8SIA3, que estd involucrado en varios procesos, como la biosintesis de
gangliosidos, el metabolismo de glicoproteinas y la sialilacion de proteinas.

Cluster 1: Top 50 genes mas importantes

= =
=3 o
E o

Media de SHAP Values
=
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@

151575081785
rs77119441
rs201088712
rs79219127
rs75858984
5114065456
rs1018040
rs12811317
rs62372011
1979271
rs10887816
rs75731874
rs74707084
5200706907
rs11205009
rs4028683
rs72739341
rs117035148
rs1543757
rs12914335
rs17653532
rs7393
rs3795886
rs80161048
rs3015358
rs6436361
rs4754426
rs337718
rs12803
rs656518
rs116021789
rs4072191
5183468536
rs13174422
579275514
rs2453021
512197600
rs67387640
rs12271464
rs1254598
rs12348943
rs6550807
rs7252269
rs3732443
rs13232508
579995382
rs7221602
rs7765674

Genes

Figura 4.13 Media de los SHAP values de los SNPs de los sujetos en el Cluster 1.

Cromosoma  Posicion SNP Localizacién Gen mas p- SHAP
(Hg37) cercano valor®  values*
3 1511536  rs1575081785 Variante RBSN 4.98E- 0.0638
9 sindnima 40
11 1217879 rs77119441 Variante SORL1 1.47E- 0.0174
56 intergénica 16
(downstream)
13 2548091  rs201088712 Missense CENPJ 3.49E- 0.0161
3 29
13 1080505 rs79219127 Intrén NALF1 4.09E- 0.0151
99 33
18 5501681 rs75858984 Variante 1.09E- 0.0143
4 intergénica ST8SIA3 24
(upstream)

Tabla 4.7 Analisis funcional del Top 5 SNPs del Cluster 1. *Media del SHAP value del SNP en todos los
pacientes del cluster, ™ p-valor extraido del andlisis GWAS del articulo.
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http://grch37.ensembl.org/Homo_sapiens/Location/View?contigviewbottom=variation_feature_variation%3Dnormal%2Cseq%3Dnormal;db=core;r=13:108050549-108050649;source=dbSNP;v=rs79219127;vdb=variation;vf=789959232
http://grch37.ensembl.org/Homo_sapiens/Location/View?contigviewbottom=variation_feature_variation%3Dnormal%2Cseq%3Dnormal;db=core;r=13:108050549-108050649;source=dbSNP;v=rs79219127;vdb=variation;vf=789959232
http://grch37.ensembl.org/Homo_sapiens/Location/View?contigviewbottom=variation_feature_variation%3Dnormal%2Cseq%3Dnormal;db=core;r=18:55016764-55016864;source=dbSNP;v=rs75858984;vdb=variation;vf=957398877
http://grch37.ensembl.org/Homo_sapiens/Location/View?contigviewbottom=variation_feature_variation%3Dnormal%2Cseq%3Dnormal;db=core;r=18:55016764-55016864;source=dbSNP;v=rs75858984;vdb=variation;vf=957398877
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4.3.3 Cluster 2 (37 sujetos)

La Figura 4.14 muestra la media de los SHAP values de los SNP correspondientes a los pacientes
con sepsis del cluster 2. El top 5 SNPs del cluster es: rs17653532, rs1018040, rs1575081785,
rs79275514 y rs62372011:
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rs17653532: Es el SNP mas importante del clister. Localizado en el intron del gen PRIM2,

que en la poblacion Ibérica se produce A>C con una frecuencia de un 1%. PRIM2 codifica la
subunidad de 58 kilodalton de la ADN primasa, una enzima que desempefia un papel clave
en la replicacion del ADN. Las mutaciones en PRIM2 se han vinculado a enfermedades como
el sindrome de Seckel. Ademas, PRIM?2 estd implicado en vias cruciales como la activacion
del complejo pre-replicativo y la sintesis de la cadena retardada en los telomeros, subrayando
su relevancia en procesos de replicacion y estabilidad gendmica.

rs1018040: SNP localizado en una region intergénica, downstream. En la poblacion Ibérica
se produce T>A con una frecuencia de un 8%. Como es una region intergénica afecta a varios
genes. Uno de ellos es TGFB2, codifica un ligando de la superfamilia TGF-beta que regula la
expresion génica a través de la activacion de factores de transcripcion SMAD y participa en
la formacion de péptidos maduros y latentes que afectan diversas funciones celulares y
procesos patologicos. Asimismo, este SNP también afecta a LYPLALI1, que participa en la
despalmitoilacion de proteinas, un proceso que regula la localizacion y funcion de varias
proteinas dentro de la célula. Este gen también esta involucrado en el transporte de proteinas
desde el Golgi a la membrana plasmatica.

rs1575081785: Es una variante sinonima que afecta al gen RBSN, involucrado en el trafico
de membranas y la endocitosis, procesos esenciales para la correcta sefializacion y
homeostasis celular.

1$79275514: SNP localizado en el intron del gen PRKN. En la poblacion Ibérica se produce
T>C con una frecuencia de un 1%. PRKN juega un papel crucial en la ubiquitinacion y
degradacion de proteinas a través del sistema de proteasomas. También es esencial para la
homeostasis celular y la respuesta al estrés.

rs62372011: SNP localizado en el intron del gen PDE4D. En la poblacion Ibérica se produce
T>C con una frecuencia de un 4%. PDE4D codifica una proteina que degrada el cAMP, una
molécula clave en la transduccion de sefiales celulares, y puede generar miltiples isoformas
funcionales a través de empalme alternativo.

Cluster 2: Top 50 genes mas importantes
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Figura 4.14 Media de los SHAP values de los SNPs de los sujetos en el Clister 2.
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Cromosoma Posicién SNP Localizacion Gen mas p- SHAP

(Hg37) cercano valor®  values*

6 57189167 rs17653532 Intron PRIM2 1.18E-  0.2217
03

1 218705814 rs1018040 Variante TGFB2/LY 1.69E-  0.0292
intergénica PLAL1 05

(Downstream)

3 15115369  rs1575081785 Variante RBSN 498E-  0.0265
sinbnima 40

6 162119549  rs79275514 Intron PRKN 8.30E-  0.0237
04

5 59757497 rs62372011 Intron PDE4D 2.28E-  0.0161
10

Tabla 4.8 Andlisis funcional del Top 5 SNPs del Cluster 2. *Media del SHAP value del SNP en todos los

pacientes del cluster, ™ p-valor extraido del andlisis GWAS del articulo.
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http://grch37.ensembl.org/Homo_sapiens/Location/View?contigviewbottom=variation_feature_variation%3Dnormal%2Cseq%3Dnormal;db=core;r=5:59757447-59757547;source=dbSNP;v=rs62372011;vdb=variation;vf=327278369
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Capitulo 5. Discusion

5.1 Discusion de los resultados obtenidos

Los resultados obtenidos en este TFG mediante el analisis de clustering con K-means de los SHAP
values de los SNPs de los pacientes con sepsis han permitido identificar 3 clusteres distintos. El
proposito de esta segmentacion es entender mejor las diferencias genéticas y clinicas entre los
grupos de pacientes, lo que puede facilitar la personalizacién del tratamiento y mejorar los
resultados clinicos. Para ello se realiza una interpretacion funcional y clinica de cada cluster,
asociandolo a su vez con la sepsis:

Cluster 0. EI SNP principal del cluster es rs74707084, que afecta al gen SYNPR. Este gen
codifica sinaptoporina, una proteina localizada en el sistema nervioso central. Esta proteina
estd implicada en el trafico de vesiculas sinapticas y la liberacién de neurotransmisores
(Knaus et al., 1990).

Este cluster presenta una alta mortalidad a 90 dias y una relativamente prolongada ventilacion
mecanica. La alta mortalidad post-UCI sugiere que las complicaciones persistentes podrian
estar relacionadas con la disfuncion en la comunicacion neuronal y su posible impacto en la
respuesta inmunitaria, como se observa en su implicacion con la inmunodeficiencia comun
variable tipo 10, sugiere un papel potencial en la disfunciéon inmune. Esto dificultaria una
recuperacion completa tras el alta hospitalaria (Pei et al., 2024).

Cluster 1. El SNP principal del cluster es rs1575081785, que afecta al gen RBSN. Este gen
codifica una proteina de la familia de dedos de zinc FYVE, que estd implicada en el trafico
de vesiculas. Las proteinas dedos de zinc son fundamentales en la modulacion de la expresion
génica, regulando genes clave que intervienen en la inflamacién, la funcion de las células
inmunes y la reparacion de tejidos. En el contexto de la sepsis, estas proteinas pueden influir
en la disfuncion celular, la apoptosis y los mecanismos de reparacion del ADN, afectando asi
la supervivencia celular y la integridad de los tejidos (Liu et al., 2013; Rakhra & Rakhra,
2021). Ademas, participa en pathways relacionados con la respuesta inmune innata y la
cascada del receptor Toll-Like. Estos pathways son cruciales para la deteccion y respuesta a
patdgenos, y estan directamente relacionados con la sepsis (Wiersinga et al., 2014) y sumado
a la asociacion con la Neutropenia Congénita Severa refuerza la conexion con una mayor
vulnerabilidad a infecciones graves (Guzman Cotaya et al., 2021).

Este cluster muestra la menor tasa de mortalidad en UCI y a 90 dias, junto con una mediana
de ventilacion mecanica mas baja. A pesar de la afectacion del sistema inmune, estos pacientes
parecen beneficiarse de un manejo médico intensivo, lo que podria explicar las menores tasas
de mortalidad y la duraciéon mas corta de la ventilacion mecéanica en comparacion con otros
clusteres (Genga & Russell, 2017).

Cluster 2. El SNP principal del cluster es rs17653532, que afecta al gen PRIM2. Este gen
esta involucrado en la replicacion del ADN, un proceso crucial en el contexto de la sepsis
debido a la apoptosis, el estrés oxidativo y los cambios metabodlicos que ocurren durante esta
condicion. Ademas, PRIM2 ha sido relacionado con casos de sepsis consecutiva a trauma,
segun analisis de perfiles de expresion (Dong et al., 2018), y participa en vias como la
activacion del complejo pre-replicativo y la sintesis de la cadena retardada en los telomeros.
Este cluster presenta las tasas mas altas de mortalidad en UCI y a 90 dias, asi como la mayor
duracion de ventilacion mecanica. Esto refleja la gravedad de la sepsis y las complicaciones
severas asociadas con defectos en la reparacion del ADN y la respuesta inmune (Mihaljevic
et al., 2023).
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Comparando brevemente los clusteres, el Cluster 2, caracterizado por la alteracion en el gen
PRIM2, muestra las peores variables clinicas, con la mayor mortalidad a los 90 dias (62.2%) y en
UCI (45.9%), asi como la duracién mas prolongada de ventilacion mecanica (mediana de 12 dias).
PRIM?2 es crucial para la replicacion del ADN, y su disfuncion agrava la sepsis al dificultar la
reparacion celular y la gestion del estrés oxidativo, lo que resulta en mayor gravedad clinica y una
elevada necesidad de soporte vital prolongado. En contraste, los Clusteres 0 y 1 presentan
variables clinicas més favorables en comparacion con el Cluster 2, aunque con diferencias entre
ellos. En el Cluster 0, donde el gen afectado es SYNPR, se observa una mortalidad intermedia a
los 90 dias (44%) y en UCI (32%), con una mediana de 9 dias de ventilacion mecanica. Aunque
la disfuncion del gen SYNPR, que esta relacionado con la liberacion de neurotransmisores, no
estd directamente implicada en la respuesta inmune, podria influir indirectamente en la capacidad
de recuperacion del sistema nervioso tras el alta hospitalaria, lo que explicaria la alta mortalidad
post-UCI observada. Por otro lado, el Cluster 1, con alteracion en el gen RBSN, muestra las
mejores variables clinicas, con la menor mortalidad a los 90 dias (34%) y en UCI (21%), junto
con una duracién de ventilacion mecanica similar a la del Cluster 0 (mediana de 8 dias). El gen
RBSN, implicado en el trafico de vesiculas y en la regulacion de genes clave para la inflamacion
y la funcion inmune, parece estar asociado con una menor gravedad clinica, probablemente
porque, aunque los pacientes en este cluster tienen un sistema inmune afectado, su respuesta
clinica se beneficia mas de un manejo médico intensivo, lo que les permite una recuperacion mas
favorable.

Ademas, hay que tener en cuenta el analisis estadistico por pares de clusteres. Los resultados
mostraron diferencias estadisticamente significativas entre los Clusteres 1 y 2 en cuatro variables
clinicas clave: mortalidad en 90 dias, dias en UCI, dias de ventilacion mecanica y mortalidad en
UCI. Estos resultados subrayan la gravedad clinica del Cluster 2 en comparacion con el Cluster
1, evidenciando una mayor necesidad de intervencion médica y peores resultados clinicos en los
pacientes del Cluster 2. En contraste, no se encontraron diferencias estadisticamente significativas
cuando se compararon los clusteres con el Cluster 0, lo que sugiere que, aunque pueda haber
diferencias clinicas, estas no alcanzan un nivel de significancia estadistica bajo el umbral utilizado
por el reducido tamafio muestral del estudio. Este hallazgo respalda la interpretacion de que el
Cluster 0 representa un grupo intermedio en términos de severidad clinica y resultados, con
complicaciones mas manejables en un entorno clinico adecuado.

También es fundamental comparar los resultados obtenidos en este TFG con los obtenidos en el
estudio de referencia previo realizado por Lopez Herrero et al. (2024). En dicho estudio, se
identificaron los SNPs mas importantes para la prediccion de sepsis, destacando 3 SNPs
principales: rs17653532, rs1575081785 y rs74707084. Los resultados de este TFG muestran que
los SNPs principales de los 3 clusteres detectados coinciden con los SNPs mas importantes
identificados en el estudio de Lopez Herrero et al. (2024). Esta coincidencia resalta la validez de
nuestra metodologia de clustering y su capacidad para identificar SNPs relevantes en la
predisposicion genética a la sepsis. Ademas, los SNPs que conforman el top 5 de cada cluster se
encuentran dentro del top 20 de SNPs identificados en el estudio previo, lo que refuerza atin mas
la consistencia y relevancia de nuestros hallazgos.

Ademas, la identificacion de estos tres clusteres mediante técnicas de clustering aplicadas a los
SHAP values de los SNPs ha demostrado ser de gran utilidad por varias razones:

e Personalizacion del tratamiento. Permite personalizar las estrategias de tratamiento basadas
en las caracteristicas genéticas y las complicaciones asociadas de cada cluster. Por ejemplo,
los pacientes en el cluster 1 podrian beneficiarse de un seguimiento mas intensivo y profilaxis
para prevenir infecciones, mientras que los pacientes en el cluster 2 podrian requerir
tratamientos mas agresivos y monitoreo constante en la UCI.
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e Prediccion de resultados clinicos. Facilita la prediccion de los resultados clinicos, como la
mortalidad y la necesidad de ventilacion mecénica, lo que permite una mejor planificacion y
asignacion de recursos en un entorno clinico.

o Investigacion genética y biomédica. Proporciona perspectivas valiosas para la investigacion
genética y biomédica, identificando SNPs clave y sus asociaciones con enfermedades
especificas y complicaciones en sepsis. Es crucial destacar que un cluster no se define por un
solo SNP, sino por la combinacién de varios SNPs que interactiian conjuntamente en un
paciente. Esta integracion es esencial para el enfoque de IA en genética aplicada a la sepsis,
y guia futuras investigaciones y el desarrollo de nuevas terapias.

5.2 Comparacion de resultados

Como se ha observado en la revision bibliografica, estudios como Papin et al. (2021) y Jang et al.
(2022) se centraron en identificar clusteres de pacientes con sepsis utilizando caracteristicas
clinicas y hematologicas. Papin et al. (2021) emplearon analisis de correspondencias multiples
para extraer las primeras 52 dimensiones de 63 variables clinicas, con el objetivo de identificar
seis clusteres de pacientes basados en estas caracteristicas clinicas y bioldgicas disponibles al
ingreso en la UCI. Jang et al. (2022), por otro lado, utilizaron K-means y silueta para identificar
tres y cuatro clusteres basados en caracteristicas como edad, recuento de leucocitos relacion
neutr6filo a linfocito, hemoglobina, plaquetas, entre otros, para identificar factores de riesgo
robustos para la sepsis.

A diferencia de estos estudios, en este TFG se aplican técnicas de clustering a datos genéticos. En
lugar de enfocarse tinicamente en datos clinicos, se utiliza informacion genética a nivel de SNPs
para realizar la agrupacion de los pacientes. Este enfoque genético es crucial porque permite una
comprension mas profunda de las bases moleculares de la sepsis, que los datos clinicos por si
solos no pueden proporcionar. La integracion de datos genéticos en el analisis permite identificar
variaciones individuales en el genoma que pueden predisponer a la sepsis, proporcionando una
perspectiva novedosa y potencialmente mas robusta sobre las diferencias entre los pacientes con
sepsis (Dahmer et al., 2005). Esta capacidad de deteccidon genética avanzada no solo mejora la
personalizacion del tratamiento, sino que también puede ayudar a desarrollar modelos predictivos
y estrategias terapéuticas mas precisas, mejorando asi los resultados clinicos (Stanski & Wong,
2019).

Por otra parte, hay otros estudios que si que utilizan datos genéticos, los estudios de Maslove et
al. (2012) y Zhang et al. (2020). Sin embargo, observamos diferencias en la metodologia y los
objetivos. Maslove et al. (2012) se enfocaron en identificar subtipos moleculares de sepsis
basados en patrones de expresion génica, utilizando el algoritmo PAM con silueta y HC para
identificar dos subtipos. Zhang et al. (2020) buscaron identificar subgrupos de pacientes con
sepsis y desarrollar un modelo predictivo basado en caracteristicas genéticas, utilizando K-means
con codo y silueta para identificar dos clusteres basados en 50 caracteristicas seleccionadas por
su relacion con la mortalidad.

Este TFG, en cambio, se distingue por el uso de SHAP values para realizar el clustering. Los
SHAP values permiten una interpretacion detallada y precisa de la importancia de cada SNP en
la prediccion de los resultados clinicos. Esta técnica ofrece ventajas significativas en términos de
interpretabilidad y precision, facilitando una comprension mas clara de como cada variante
genética contribuye al riesgo y al pronoéstico de la sepsis (Johnsen et al., 2021). El uso de SHAP
values no solo mejora la capacidad de identificar subgrupos genéticamente distintos, sino que
también proporciona una base so6lida para la personalizacion del tratamiento. Ademas, al final de
nuestro analisis, también se obtienen las caracteristicas clinicas de cada cluster, lo que permite
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una integracion completa de los datos genéticos y clinicos para una mejor comprension y manejo
de la sepsis. Esta combinacion de datos genéticos con SHAP values y analisis clinicos nos permite
ofrecer una metodologia mas robusta y exhaustiva que los estudios previos, subrayando la
importancia de un enfoque multidimensional para el tratamiento y la investigacion de la sepsis.

5.3 Limitaciones

Los resultados obtenidos en este TFG pueden estar sujetos a limitaciones que deben ser
consideradas:

e Tamafio muestral. Aunque se han analizado un numero considerable de sujetos, un tamafio
de muestra mayor podria proporcionar resultados mas robustos y generalizables. Un mayor
nimero de participantes permitiria una mejor evaluacion de la estructura genética y clinica
de los pacientes, aumentando la precision y solidez de los hallazgos.

e Representatividad de la muestra. Este estudio se basa en una base de datos de pacientes
caucasicos postoperatorios con sepsis de dos hospitales en Espafia, lo que podria limitar la
generalizacion de los resultados a otras poblaciones. Los hallazgos podrian no ser
completamente aplicables a conjuntos de datos independientes y geogréaficamente distintos,
especialmente en pacientes postoperatorios con diversas ascendencias genéticas y factores
ambientales. La inclusion de datos de otras regiones y poblaciones podria mejorar la validez
externa de los resultados y proporcionar una representacion mas amplia de la sepsis en
diferentes contextos.

e Seleccién de SNPs. La eleccion de SNPs y su interpretacion funcional puede estar limitada
por la base de datos y el conocimiento actual. La inclusion de méas SNPs y un analisis
funcional méas exhaustivo podrian mejorar la comprension de los mecanismos genéticos
subyacentes.

e Meétodos de clustering. Aungue se utilizaron K-means y DBSCAN, otros métodos de
clustering podrian proporcionar diferentes perspectivas sobre la estructura de los datos. La
exploracion de técnicas adicionales, como clustering jerarquico o modelos de mezcla
gaussiana, podria complementar los resultados obtenidos. Ademas, la seleccién de los
hiperpardmetros de los algoritmos, como el numero de clusteres en el caso de K-means, es
arbitraria y puede influir en los resultados obtenidos.

e Mayor nimero de variables clinicas: No se han analizado otras variables clinicas
relevantes, como la glucosa, bilirrubina, sodio, potasio, fraccion de oxigeno inspirado, y
presion parcial de oxigeno, entre otras, ya que estas solo se recogieron en un Unico hospital,
el Hospital Clinico Universitario de Valladolid, y no estaban disponibles para todos los
sujetos de la cohorte. La falta de estas mediciones en todos los sujetos limita la posibilidad
de realizar un analisis mas completo, integrando dichas variables adicionales para explorar su
relacién potencial con los cllsteres genéticos identificados.

e Interpretacion de resultados. La interpretacién funcional de los resultados se basa en el
andlisis de SNPs individuales, utilizando métodos que permiten evaluar cada SNP por
separado. Sin embargo, estos métodos no consideran la posible interaccion o combinacién de
multiples SNPs, lo que podria limitar la comprension completa de sus efectos en la biologia
y la genética de la sepsis. La falta de un analisis integrado de los SNPs puede restringir la
identificacion de patrones complejos y mecanismos subyacentes que podrian ser relevantes
para la sepsis. Futuras investigaciones que integren analisis de interaccion entre SNPs podrian
ofrecer una visién mas completa y refinada de los factores genéticos implicados.
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6.1 Contribuciones

Este TFG ha realizado varias contribuciones significativas al campo del estudio de la sepsis y su
relacién con la genética:

En primer lugar, se ha desarrollado una metodologia innovadora al aplicar técnicas de
clustering a los SHAP values de genes asociados con la sepsis. Esta aplicacion es inédita en
el campo, ya que no se habia utilizado previamente el clustering en SHAP values para analizar
perfiles genéticos en sepsis. Este enfoque ha permitido interpretar de manera mas clara y
detallada la importancia de los SNPs seleccionados en el modelo predictivo, ofreciendo una
nueva perspectiva para entender los mecanismos genéticos subyacentes a la sepsis y
marcando una contribucion significativa al estudio de la enfermedad.

También se ha realizado una comparacion exhaustiva entre los métodos de clustering K-
means y DBSCAN. Los resultados indicaron que K-means es méas adecuado para los datos
analizados, ya que se ajusta mejor a la estructura de los datos en comparacién con DBSCAN,
que no identificd clusteres bien definidos. Esta comparacion proporciona una comprension
mas profunda sobre la seleccion de métodos de clustering para datos genéticos y clinicos en
estudios de sepsis.

Finalmente, se ha llevado a cabo una interpretacion clinica y funcional de cada clister
identificado. Este analisis ha facilitado la comprension de cémo los diferentes perfiles
genéticos pueden influir en la severidad y el prondstico de la sepsis, proporcionando una
vision méas profunda de los mecanismos genéticos y su impacto en la evolucién de la
enfermedad.

6.2 Conclusiones

Este TFG ha cumplido con éxito el objetivo principal planteado: identificar, mediante técnicas de
IA, clisteres de pacientes con sepsis con distinto perfil clinico y genético. Las conclusiones
generales obtenidas son las siguientes:

Se han identificado tres clusteres genéticamente distintos de pacientes con sepsis mediante

K-means, cada uno asociado con un SNP principal y una enfermedad genética especifica:

o Cluster 0 (50 sujetos). Asociado al SNP rs74707084 del gen SYNPR, afectando la
comunicacion neuronal. Este grupo presenta alta mortalidad y relativamente prolongada
ventilaciéon mecanica, sugiriendo complicaciones en la recuperacion post-UCI.

o Cluster 1 (100 sujetos). Asociado al SNP rs1575081785 del gen RBSN, que impacta el
trafico de vesiculas y la regulacion inmune. Muestra la menor mortalidad y ventilacion
mecanica, reflejando una mejor respuesta clinica con manejo intensivo.

o Cluster 2 (37 sujetos). Asociado con el SNP rs17653532 en el gen PRIM2, crucial para
la replicacion del ADN. Exhibe las peores variables clinicas, con alta mortalidad y
ventilacion mecéanica mas prolongada, debido a defectos en la reparacion del ADN y
respuesta inmune.

La utilizacion de los SHAP values para identificar los clasteres ha permitido interpretar de

manera mas clara y detallada la importancia de los SNPs seleccionados en el modelo

predictivo, lo cual es una aportacion valiosa para entender los mecanismos genéticos
subyacentes a la sepsis.

La integracion de datos genéticos con variables clinicas ha demostrado ser una estrategia

efectiva para identificar subgrupos de pacientes con diferentes prondsticos y necesidades
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terapéuticas. Este enfoque ha facilitado la comprension de como los diferentes perfiles
genéticos pueden influir en la severidad y el pronostico de la sepsis.

En comparacion con estudios previos que se han centrado principalmente en datos clinicos,
nuestro estudio ha resaltado la ventaja de utilizar datos genéticos para la identificacion de
clusteres, proporcionando una base mas solida para la personalizacion del tratamiento y el
pronostico de la sepsis.

El anélisis comparativo entre métodos de clustering mostré que K-means se comporta mejor
que DBSCAN en el contexto de los datos estudiados. K-means logro identificar clusteres bien
definidos, mientras que DBSCAN clasifico muchos pacientes como "ruido" debido a la falta
de una estructura de densidad clara en los datos empleados.

Aunque el estudio se ha basado en una muestra de pacientes espafioles, los resultados
obtenidos sientan las bases para futuras investigaciones que incluyan poblaciones mas
diversas, permitiendo validar y generalizar los hallazgos.

6.3 Lineas futuras

Durante el desarrollo de este TFG, se han identificado varias y prometedoras lineas de
investigacion a explorar en el futuro:

Ampliaciéon del tamafio muestral. Incluir un mayor nimero de pacientes de diferentes
regiones y poblaciones para validar y generalizar los resultados obtenidos. Ayudando asi a
confirmar la robustez de los clusteres identificados y a descubrir posibles nuevas asociaciones
genéticas.

Analisis de mas variables clinicas. Incluir un mayor niimero de variables clinicas en el
analisis para mejorar la caracterizacion de los clusteres y proporcionar una vision mas
completa de los factores que influyen en la sepsis.

Desarrollo de modelos predictivos personalizados. Utilizar los clusteres identificados para
desarrollar modelos predictivos que puedan ser aplicados clinicamente para personalizar el
tratamiento de los pacientes con sepsis, mejorando asi los resultados clinicos.

Evaluacion de intervenciones terapéuticas. Realizar estudios clinicos para evaluar la
eficacia de intervenciones terapéuticas especificas en los diferentes clusteres de pacientes,
adaptando los tratamientos segun el perfil genético de cada paciente.

Desarrollo de herramientas de diagnéstico. Crear herramientas software de diagnostico
basadas en los hallazgos genéticos y clinicos para identificar de manera temprana a los
pacientes con mayor riesgo de desarrollar sepsis grave y personalizar las intervenciones de
manera proactiva.

En resumen, este TFG ha sentado las bases para futuras investigaciones que podrian transformar
el tratamiento de la sepsis, acercandonos a un enfoque mas personalizado y efectivo en el manejo
de esta compleja y grave condicion médica.
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A

ADN
BNADN
C

CNN
DL
DBSCAN
Eps

G
GMM
GWAS
HDBSCAN
HC

IA

K
minpts
ML
NAN
PAM
PCA
qSOFA
RIC
SNP
SHAP
SOFA
SSC

TFG
UCI
WCSS
WHO
XAI

Adenina

Acido desoxirribonucleico

Banco Nacional de ADN

Citosina

Convolutional Neural Network

Deep Learning

Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
Distancia maxima entre dos puntos para que se consideren en el mismo cluster
Guanina

Gaussian Mixture Models

Genome Wide Association Studies

Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
Hierarchical Clustering

Inteligencia Artificial

Numero de clusteres

Numero minimo de puntos necesarios para formar un cluster
Machine Learning

Not A Number

Partitioning Around Medoids

Principal Component Analysis

Quick Sequential Organ Failure Assessment

Rango Intercuartilico

Single Nucleotide Polymorphism

SHapley Additive exPlanations

Sequential Organ Failure Assessment

Surviving Sepsis Campaign

Timina

Trabajo de Fin de Grado

Unidad de Cuidados Intensivos

Within-Cluster Sum of Squares

World Health Organization

eXplainable Artificial Intelligence
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Anexo B. Codigo desarrollado

1. Importe de librerias y definicion de funciones

import scipy.io

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.cluster import KMeans, DBSCAN

from sklearn.metrics import silhouette score

from sklearn.decomposition import PCA

import pandas as pd

import re

from scipy.stats import kruskal, chi2 contingency
import os

# Método del codo (Elbow Method)
def elbow_method (X, max clusters):

distortions = []
for i in range(l, max clusters + 1):
kmeans = KMeans (n_clusters=i)

kmeans.fit (X)
distortions.append(kmeans.inertia )
return distortions

# Método de la silueta (Silhouette Method)
def silhouette_method (X, max clusters):
silhouette scores = []
for i in range(2, max clusters + 1):

kmeans = KMeans (n_clusters=i)
cluster labels = kmeans.fit predict (X)
silhouette avg = silhouette score (X, cluster labels)

silhouette scores.append(silhouette avg)
return silhouette scores

# Algoritmo K-Means

def kmeans_clustering (X, n clusters):
kmeans = KMeans (n_clusters=n clusters)
kmeans.fit (X)
return kmeans.labels

# Algoritmo DBSCAN

def dbscan_clustering (X, eps, min samples):
dbscan = DBSCAN (eps=eps, min_ samples=min_ samples)
return dbscan.fit predict (X)

# Visualizaciodn
def visualize clusters (X, labels, title):

plt.scatter(X[:,0], X[:,1], c=labels, cmap='viridis"')

plt.title(title)

plt.xlabel ('Componente principal 0')
plt.ylabel ('Componente principal 1"'")
plt.show()

def visualize clusters_comparacion (X, labels, title,idl,id2):
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plt.scatter (X[:, idl], X[:, 1d2], c=labels, cmap='viridis')
plt.title(title)

plt.xlabel (f'Componente principal {idl}"')

plt.ylabel (f'Componente principal {id2}"'")

plt.show ()

def visualize clusters n(X, labels, cluster names, title):
plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=labels, cmap='viridis"')
plt.title(title)
plt.xlabel ('Componente principal 0'")
plt.ylabel ('Componente principal 1'")

# Mostrar nombres de los clusters en el grafico
for cluster label, cluster name in cluster names.items():

cluster indices = np.where(labels == cluster label) [0]

cluster center = np.mean (X[cluster indices], axis=0)

plt.text(cluster_center[O], cluster_center[l], cluster name,
fontsize=12, ha='center', va='center', color='black',

fontweight="bold")

plt.show ()
# Funcidén para extraer los IDs de las rutas de archivo
def extract_ids(file paths):

ids = []

for file path in file paths:
match = re.search(patron_id, file path)
if match:

ids.append(match.group(l)) # Agregar el ID encontrado
return ids
# Definir la funcidén para convertir 'time outc mortdays' en una
variable binaria

def convertir time outc_mortdays a binario(valor):
if np.isnan(valor) or valor > 91:
return 0
else:
return 1

def muerte_uci (valor mortdays, valor icudays):
if np.isnan(valor icudays) :
return 0
else:
return 1 if valor mortdays == valor icudays else 0
# Funcidén para calcular mediana y IQR para variables clinicas
def calcular mediana_iqr variables clinicas(datos, variable):
valores = datos[variable]
mediana = valores.median ()
quartil 25 = valores.quantile(0.25)
quartil 75 = valores.quantile(0.75)
igr = [quartil 25, quartil 75]
return mediana, iqgr

def calcular proporcion(datos, variable, valor deseado):
proporcion = datos[variable].value counts (normalize=True)
proporcion seleccionada = proporcion[valor deseado] if
valor deseado in proporcion.index else 0
return proporcion seleccionada
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def validar comorbilidad(valor):
if valor in [0, 1]:
return valor
else:
return np.nan

2. Se cargan las bases de datos y se definen las variables adecuadamente

# Cargar datos .mat

mat = scipy.io.loadmat('data TFG David Segovia all subjects.mat')

matriz completa=mat['matrix shap values']
matriz=mat['matrix shap values 1']

shap values = mat['global shap values 1']

SNPs = mat['SNPS ID']

#Me quedo con los 20 genes mas importantes

shap ordenados=np.argsort (shap values)

shap ordenados girados=np.flip(shap ordenados) .squeeze ()

datos=matriz[:,shap ordenados girados]

# Obtener los indices de los 20 genes seleccionados
SNPS genes seleccionados = SNPs[shap ordenados girados]

name path snp genes='Axiom SpainBA.na35.annot.csv'
unique genes=SNPS genes seleccionados.tolist ()
file snp genes = open(name_path snp genes, 'r')
unique genes2=[x.strip(' ') for x in unique genes]

ax_genes = |
rs genes = [
chr genes =
pos_genes = []
gene_genes = []
i=0
while True:

# Get next line from file

line = file snp genes.readline ()

i=1i+1

# if line is empty

# end of file is reached

if not line:

break
else:
if i > 20:
line arr = np.array(line.split(","))
if line arr[0][1l:] in unique genes2:
ax_genes.append(line_arr[O].replace('"',
rs_genes.append(line_arr[2].replace('"',

]
]
[
[

chr genes.append(line arr[4].replace('"',
pos_genes.append(int (line arr([5].replace('"’',

file snp genes.close()

# Crear un diccionario para mapear los genes de ax _genes a sus valores

en rs _genes, chr genes y pos_genes
gen _to rs = dict(zip(ax _genes, rs_genes))
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gen_to chr = dict(zip(ax_genes, chr genes))
gen_to pos = dict(zip(ax_genes, pos_genes))

# Crear una lista ordenada de rs _genes segun el orden de
SNPS genes seleccionados
rs_genes_ ordenado = []
for gen in unique genes2:
rs _value = gen_to rs[gen]
if rs value == "---":
# chr value = gen to chr[gen]
# pos value = gen to pos[gen]
rs value = "rsl1575081785"
rs_genes_ ordenado.append (rs_value)
identificadores genes seleccionados=rs_genes ordenado

# Mostrar los SNPs de los genes seleccionados
print("rs de los genes seleccionados:")
print (identificadores genes seleccionados)

# Calcular la media de los SHAP values para cada SNP
mean shap values = datos.mean (axis=0)

# Convertir la lista de IDs de SNPs en un DataFrame para facilitar el
manejo
snp_ids = pd.Series(identificadores genes seleccionados)

# Crear un DataFrame para facilitar la visualizaciédn
shap summary df = pd.DataFrame ({

'SNP_ID': snp ids,

'Mean SHAP Value': mean shap values

b

# Seleccionar solo los primeros 20 SNPs
top 20 shap summary df = shap summary df.head(20)

# Crear el histograma

plt.figure(figsize=(12, 6))
plt.bar(top 20 shap summary df['SNP ID'],

top 20 shap summary df['Mean SHAP Value'])

plt.xlabel ('ID del SNP')

plt.ylabel ('Media de los SHAP values')

plt.title('Media de los SHAP values para los primeros 20 SNPs')
plt.xticks (rotation=90, fontsize=15) # Rotar etiquetas del eje x y
cambiar el tamafio de la fuente

plt.tight layout ()

plt.show ()

#Mostrar los valores de 20 SNPs de 4 sujetos

# Seleccionar los primeros 20 SNPs

num_snps_to plot = 20

top snps = identificadores genes seleccionados[:num snps to plot]

# Crear una figura con 4 subgréaficas (una para cada sujeto)
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fig, axes = plt.subplots(2, 2, figsize=(14, 10), sharex=True,
sharey=True)
axes = axes.flatten() # Para facilitar la indexaciodn

# Especificar los sujetos a plotear
sujetos_a plotear = [0, 5, 2, 3] # Reemplazar el sujeto 2 (indice 1)
por el sujeto 5 (indice 4)

# Plotear los valores de SHAP para los sujetos seleccionados
for i, sujeto in enumerate(sujetos a plotear):

# Obtener los valores de SHAP para el sujeto y los primeros 20
SNPs

subject shap values = datos[sujeto, :num snps to plot]

# Crear el grafico de barras para el sujeto
axes[i].bar (top snps, subject shap values)
axes[i].set title(f'Sujeto {sujeto + 1}')
axes[i].set xlabel ('ID del SNP')
axes[i].set _ylabel('Valor de SHAP')
axes[i].tick params(axis='x', rotation=90, labelsize=15) # Rotar
y cambiar el tamafio de las etiquetas del eje x

# Ajustar el disefio para que no se sobrepongan
plt.tight layout ()
plt.show()

names_ testx=mat['names testx']

pca=PCA ()

pca.fit (datos)

pca.explained variance ratio

explained variance ratio = pca.explained variance ratio_

plt.figure(figsize=(10,8))

plt.plot (range(l, len(explained variance ratio) +

1) ,explained variance ratio.cumsum(), marker='o', linestyle='--")
plt.title('Varianza de los componentes explicada')

plt.xlabel ('Numero de componentes')

plt.ylabel ('Varianza acumulada')

#pca=PCA (n_components=20)
pca.fit (datos)

pca.transform(datos)
scores pca=pca.transform(datos)

# Patrdn de expresidn regular para extraer los IDs de las rutas de
archivo

patron id =
r'D:/Fernando/Colaboraciones/EduardoTamayo/AssocTamara .+2/(.+)\.mat'
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names txt
["D:/Fernando/Colaboraciones/EduardoTamayo/AssocTamara p values 5Se-
3/BNADN 10448850 A10 530.mat", .1

# Extraer los IDs de las rutas de archivo
ids extract ids(names_ testx)

# Cargar los datos de control y de no control
datos control
pd.read excel ('SEPSIS data id age sex phenotype category sorted contro
Is v4d.xlsx'")
datos_no_control
pd.read excel ('SEPSIS data id age sex phenotype category sorted cases
v4.x1lsx")

# Filtrar los datos de control

datos control filtrados datos control[datos control['ID'].isin (ids)]
# Filtrar los datos de no control (sujetos de sepsis)

datos_sepsis_ filtrados
datos no _control[datos no control['ID'].isin(ids)]

{

variables clinicas
'Edad': 'Age',
'Sexo': 'Sex imputed',
'Tipo de Sepsis': 'Sepsis Category',
'Mortalidad en 90 dias': 'time outc mortdays',

'Neutréfilos': 'meas neut',
'Linfocitos': 'meas linf',
'Glébulos Blancos': 'meas wbc',
'Creatinina': 'meas crea'

}
variables mortalidad {
'Dias en UCI': 'time outc icudays',
'Dias en Hospital': 'time outc hospdays',
'Dias Ventilacion Mecanica': 'time outc ventdays',

# Iterar sobre las variables clinicas
'time outc mortdays' si esta presente
for nombre variable, variable columna

if variable columna == 'time outc

y aplicar la funcidén a

in variables clinicas.items() :
_mortdays"':

# Aplicar la funcidén a la columna correspondiente

datos_sepsis filtrados[variable columna + ' binario']
datos sepsis filtrados[variable columna].apply(convertir time outc mor
tdays_a binario)

# Aplicar la funcidén a las columnas correspondientes
datos sepsis filtrados['muerte en uci']
datos_sepsis filtrados.apply(lambda x:
muerte uci(x['time outc mortdays'], x['time outc icudays'l]l),

axis=1)

sujetos sepsis = datos sepsis filtrados['ID'].tolist ()

# Ahora tienes los datos filtrados para control y sujetos de sepsis
utilizando los IDs extraidos de las rutas de archivo
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3. Implementacion de los algoritmos K-means y DBSCAN

# Ejemplo de uso
max_clusters = 10

# Método del codo

distortions = elbow method(scores pca, max clusters)
plt.figure ()

plt.plot(range(l, max clusters + 1), distortions, marker='o')
plt.xlabel ('Number of clusters')

plt.ylabel ('Distortion')

plt.title('Elbow Method')

plt.show ()

# Método de la silueta

plt.figure ()

silhouette scores = silhouette method(scores pca, max clusters)
plt.plot (range (2, max clusters + 1), silhouette scores, marker='o"')
plt.xlabel ('Number of clusters')

plt.ylabel ('Silhouette Score')

plt.title('Silhouette Method')

plt.show ()

# Obtener numero 6ptimo de clusters

optimal clusters silhouette =

3#optimal clusters silhouette(scores pca, max clusters)

optimal clusters elbow = 3 #optimal clusters elbow(scores pca,
max_ clusters)

print ("Numero éptimo de clusters (Silueta):",
optimal clusters silhouette)
print ("Numero 6ptimo de clusters (Codo):", optimal clusters elbow)

# Clustering usando K-Means

labels kmeans silhouette = kmeans clustering(scores pca,
optimal clusters silhouette)

labels kmeans elbow = kmeans clustering(scores pca,

optimal clusters elbow)

labels kmeans elbow todos=labels kmeans elbow

# Clustering usando DBSCAN

eps = 0.15 # Ajusta este valor 0.1 para50 componentes, 0.03 para 20
min samples = 5 # Ajusta este valor

labels dbscan = dbscan clustering(scores pca, eps, min samples)
np.unique (labels dbscan)

# Visualizacidédn de resultados

visualize clusters(scores pca, labels kmeans silhouette, 'K-Means')
visualize clusters comparacion(scores pca, labels kmeans elbow, 'K-
Means',0,1)

visualize clusters comparacion(scores pca, labels kmeans elbow, 'K-
Means',0,2)

visualize clusters comparacion(scores pca, labels kmeans elbow, 'K-
Means',1,2)

visualize clusters(scores pca, labels dbscan, 'DBSCAN')

# Asociar los sujetos a los clusteres
sujetos por cluster s = {}
for i, cluster in enumerate (labels kmeans silhouette):
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id sujeto = sujetos sepsis[i] # Obtener el ID del sujeto
if cluster not in sujetos por cluster s:

sujetos por cluster s[cluster] = []
sujetos por cluster s[cluster].append(id sujeto)

sujetos por cluster c = {}
for i, cluster in enumerate (labels kmeans elbow) :
id sujeto = sujetos sepsis[i] # Obtener el ID del sujeto

if cluster not in sujetos por cluster c:
sujetos por cluster clcluster] = []
sujetos por cluster c[cluster].append(id sujeto)

sujetos por cluster d = {}
for i, cluster in enumerate(labels dbscan) :
id sujeto = sujetos sepsis[i] # Obtener el ID del sujeto

if cluster not in sujetos por cluster d:
sujetos por cluster d[cluster] = []
sujetos por cluster d[cluster].append(id sujeto)

# Asignar nombres a los clUsteres manualmente

nombres clusters s = { 0: "Cluster 0", 1: "Cluster 1",2: "Cluster
2"}
nombres clusters c = { 0: "Cltster 0", 1: "Cluster 1", 2: "Cluster

2"}
nombres clusters d = { 0: "Cluster 0", 1: "Cluster 1", 2: "Cluster
2", 3: "Claster 3",-1: "Ruido"}

visualize clusters n(scores pca, labels kmeans silhouette,

nombres clusters s, 'K-Means')

visualize clusters n(scores pca, labels kmeans elbow,

nombres clusters c, 'K-Means')

visualize clusters n(scores_pca, labels dbscan, nombres clusters d,
'DBSCAN")

clusters =sujetos por cluster c

# Mostrar los IDs por cluster

for cluster, ids in sujetos por cluster c.items():
print (f"Cluster {cluster}: {ids}")

4. Calculo de variables estadisticas y representacion del top S0 SNPs por cluster

# Variables clinicas a considerar

variables clinicas = {
'Edad': 'Age',
'Sexo': 'Sex imputed',
'Tipo de Sepsis': 'Sepsis Category',
'Mortalidad en 90 dias': 'time outc mortdays binario',
'Neutréfilos': 'meas neut',
'Linfocitos': 'meas linf',
'Glébulos Blancos': 'meas wbc',
'Creatinina’': 'meas crea'

# Valores deseados para cada variable
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valores deseados = {

'Sexo': 1, # Por ejemplo, se desea la proporcidédn de valor 1 para
la variable Sexo

'Tipo de Sepsis': 3, # Por ejemplo, se desea la proporcidn de
valor 'A' para la variable Tipo de Sepsis

'Mortalidad en 90 dias': 1, # Por ejemplo, se desea la proporcidn

de valor 0 para la variable Mortalidad en 90 dias

}

# Directorio donde se almacenaran los resultados
directorio resultados = "resultados clusters"

# Crear el directorio si no existe
if not os.path.exists(directorio resultados) :
os.makedirs (directorio resultados)

# Inicializar diccionarios para almacenar los resultados
resultados importantes = {}
resultados _resto = {}

# Mostrar los resultados por cluster y guardarlos en un archivo Excel
for cluster, sujetos in clusters.items():
data importantes = {}
data resto = {}
for nombre variable, variable in variables clinicas.items():
if variable in ['Sex imputed', 'Sepsis Category',
'time outc mortdays binario']:
proporcion seleccionada =
calcular proporcion (datos sepsis filtrados.loc[datos sepsis filtrados]|
'ID'].isin(sujetos), :], variable,
valores deseados.get (nombre variable, 0))
data importantes[nombre variable] =
f"{proporcion seleccionada}"
else:
mediana, iqgr =
calcular mediana iqr variables clinicas (datos sepsis filtrados.loc[dat
os_sepsis_ filtrados['ID'].isin(sujetos), :], variable)
data resto[nombre variable] = f"{mediana}, {igr}"

# Almacenar los resultados en los diccionarios por cluster
resultados importantes[cluster] = data importantes
resultados resto[cluster] = data resto

# Crear los DataFrames con los resultados
df importantes = pd.DataFrame (resultados importantes)
df resto = pd.DataFrame (resultados resto)

# Guardar los DataFrames en un archivo Excel
archivo excel importantes = os.path.join(directorio resultados,
"resultados importantes.xlsx")

archivo excel resto = os.path.join(directorio resultados,
"resultados resto.xlsx")

df importantes.to excel (archivo excel importantes,

float format="%.3f")

df resto.to excel (archivo excel resto, float format="%.3f")
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variables mortalidad = ({

'Dias en UCI': 'time outc icudays',
'Dias en Hospital': 'time outc hospdays',
'Dias Ventilacion Mecanica': 'time outc ventdays',
'"Muerte en UCI': 'muerte en uci'
}
# Proporcién deseada para la variable "Muerte en UCI" (1)
proporcion deseada muerte uci =1

resultados dias = {}

for cluster, sujetos in clusters.items{() :
data dias = {}
for nombre variable, variable in variables mortalidad.items () :
if variable == 'muerte en uci':
proporcion seleccionada =
calcular proporcion (datos sepsis filtrados.loc[datos sepsis_ filtrados|
'ID'"] .isin(sujetos), :], variable, proporcion deseada muerte uci)
data dias[nombre variable] = f"{proporcion seleccionada}"
else:
mediana, iqgr =
calcular mediana iqr variables clinicas(datos sepsis filtrados.loc[dat
os_sepsis_filtrados['ID'].isin(sujetos), :], variable)
data dias[nombre variable] = f"{mediana}, {igr}"
resultados dias[cluster] = data dias

df dias = pd.DataFrame (resultados dias)

archivo _excel dias = os.path.join(directorio_ resultados,

"resultados dias.xlsx")

df dias.to_excel (archivo excel dias, float format="%.3f")

#Calcular SNPs mas importantes para cada cluster

# Paso 1: Calcular la media de los SHAP values para cada gen en cada
cluster

media shap por cluster = {}

for cluster in set(labels kmeans elbow) :

indices cluster = np.where(labels kmeans elbow == cluster) [0] +#
indices de sujetos en el cluster

shap values cluster = datos[indices cluster] # SHAP values de los
sujetos en el cluster

media shap por gen = np.mean(shap values cluster, axis=0) # Media
de SHAP values por gen

media shap por cluster[cluster] = media shap por gen

# Paso 2: Encontrar los genes mads importantes para cada cluster
genes importantes por cluster = {}
indices genes importantes cluster={}
for cluster, media shap in media shap por cluster.items():
indices genes importantes = np.argsort (media shap) [::-1] #
indices de los 5 genes mas importantes
indices genes importantes cluster[cluster]=
indices genes importantes
nombres genes importantes =
[identificadores genes seleccionados[i] for i in
indices genes importantes] # Nombres de los genes mas importantes
genes importantes por cluster[cluster] = nombres genes importantes
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# Paso 3: Mostrar los resultados

for cluster, nombres genes in genes importantes por cluster.items():
print (f"Cluster {cluster}: Genes mas importantes -

{nombres genes[:5]}")

# Definir el numero de genes mas importantes
num genes importantes = 3761

# Directorio para almacenar los shap values de cada cluster
shap values por cluster = {}

# Iterar sobre los clusters

for cluster in set(labels kmeans elbow) :
# Obtener los indices de los sujetos en este cluster
indices_cluster = np.where(labels kmeans elbow == cluster) [0]

# Obtener los shap values de los sujetos en este cluster
shap values cluster 2 = datos[indices cluster]

# Almacenar los shap values en el directorio
shap values por cluster[cluster] = shap values cluster 2
shap values medias ordenadas = {}

# Iterar sobre los clusters

for cluster, shap values cluster in shap values por cluster.items():
# Calcular la media de cada gen en este cluster
media por gen = np.mean (shap values cluster, axis=0)

# Obtener una lista de tuplas (gen, media) y ordenarlas de mayor a
menor

medias ordenadas = sorted(zip (range (len(media por gen)),
media por gen), key=lambda x: x[l], reverse=True)

# Almacenar las medias ordenadas en este cluster
shap values medias ordenadas[cluster] = medias ordenadas

# Iterar sobre cada cluster
for cluster, nombres genes importantes in
genes importantes por cluster.items():
# Crear una nueva figura para cada cluster
plt.figure (figsize= (15, 7))

# Obtener los 50 primeros valores de SHAP de cada cluster
primeros 50 shap values =
shap values medias ordenadas[cluster] [:50]

# Obtener los nombres de los genes correspondientes

nombres genes 50 importantes =
[identificadores genes seleccionados[indice] for indice, _ in
primeros 50 shap values]
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# Obtener los valores de SHAP correspondientes
valores shap 50 importantes = [valor for , valor in
primeros 50 shap values]

# Plotear un histograma para los valores de SHAP
plt.bar (nombres genes 50 importantes, valores shap 50 importantes,
color="'skyblue')

plt.title(f'Cluster {cluster}: Top 50 genes mas importantes')

plt.xlabel ('Genes')

plt.ylabel ('Media de SHAP Values')

plt.xticks (rotation=90, fontsize=15) # Cambia el tamafio de la
fuente aqui

plt.grid(axis="'y"')

plt.tight layout ()

plt.show()

pvalores gen = []
# Iterar sobre los genes
for i in range (num _genes_ importantes) :
# Obtener los shap values de este gen para cada cluster
# Realizar el test de Kruskal-Wallis para este gen en todos los
clusters

pvalor gen = kruskal (shap values por cluster[0][:,
i],shap_values_por_cluster[1][:, i],shap_values_por_cluster[2][:,
i]) .pvalue

# Almacenar el p-valor en la lista de resultados

pvalores gen.append(pvalor gen)
# Crear un DataFrame con los p-valores y los nombres de los genes
df pvalores gen = pd.DataFrame ({

'Gen': identificadores genes seleccionados,

'P-valor': pvalores gen

})

df pvalores gen ordenado = df pvalores gen.sort values (by='P-valor',
ascending=True)

# Restablecer los indices del DataFrame ordenado
df pvalores gen ordenado =
df pvalores gen ordenado.reset index (drop=True)

# Mostrar el DataFrame ordenado

print (df pvalores gen ordenado)

# Especifica el nombre del archivo Excel

nombre archivo excel = "pvalores genes todos.xlsx"

# Guarda el DataFrame en un archivo Excel
df pvalores gen.to excel (nombre archivo excel, index=False)

# Crear un diccionario para almacenar los datos filtrados por cluster

para cada variable clinica
datos por variable por cluster = {}
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# Iterar sobre las variables clinicas
for nombre variable, variable columna in variables clinicas.items():
# Crear un diccionario para almacenar los datos filtrados por
cluster para esta variable
datos_por cluster = {}

# Filtrar los datos para cada cluster y almacenarlos en el
diccionario
for cluster, sujetos in sujetos por cluster c.items():
datos por cluster[cluster] =
datos sepsis filtrados|[datos sepsis filtrados['ID'].isin(sujetos)] [var
iable columnal

# Almacenar los datos por variable y por cluster en el diccionario
principal

datos por variable por cluster[nombre variable] =
datos_por cluster

# Crear un diccionario para almacenar los resultados de las pruebas
estadisticas por variable clinica

resultados estadisticos por variable = {}

resultados comparacion pares = {}

# Variables para aplicar chi-cuadrado
variables chi cuadrado = ['Tipo de Sepsis', 'Sexo', 'Mortalidad en 90
dias']

# Iterar sobre las variables clinicas
for nombre variable, variable columna in variables clinicas.items():
resultados estadisticos por variable[nombre variable] = {}

# Obtener los datos por cluster para esta variable
datos_por cluster =
datos por variable por cluster[nombre variable]

# Si la variable estd en variables chi cuadrado, aplicar la prueba
de chi-cuadrado
if nombre variable in variables chi cuadrado:
# Calcular los recuentos de datos por valor para cada cluster
recuentos por cluster = [datos.value counts() for datos in
datos_por cluster.values()]

# Crear un DataFrame con los recuentos por valor en cada
cluster

datos_cluster concatenados = pd.concat (recuentos por cluster,
axis=1l, keys=datos por cluster.keys())

# Aplicar la prueba de chi-cuadrado
_, p_valor general, , =
chi2 contingency(datos cluster concatenados)

# Almacenar el p-valor en el diccionario de resultados

resultados estadisticos por variable[nombre variable] =
{'tipo': 'Chi-cuadrado', 'p-valor': p valor general}
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# Comparaciones por pares para Chi-cuadrado
resultados comparacion pares[nombre variable] = {}
num clusters = len(datos por cluster)

for i in range (num clusters):
for j in range(i + 1, num clusters):
# Crear una tabla de contingencia para los clusters i
vy 3J

tabla contingencia
pd.concat ([recuentos por cluster[i], recuentos por cluster([]j]],
axis=1, keys=I[1i, J])

tabla contingencia
Rellenar valores NaN con 0

tabla contingencia.fillna(0) #

# Aplicar la prueba de Chi-cuadrado
_, p_valor pares, , =
chi2 contingency(tabla contingencia)

# Almacenar el p-valor para esta comparacidédn de pares
comparacion = f'Cluster {i} vs Cluster {j}'

resultados comparacion pares[nombre variable] [comparacion] =
p_valor pares

else:
# Almacenar los datos en una lista de listas para cada cluster
datos por cluster list = [datos.tolist() for datos in
datos por cluster.values()]

# Aplicar la prueba de Kruskal-Wallis
resultado kruskal = kruskal (*datos por cluster list)

# Almacenar el resultado en el diccionario de resultados
resultados estadisticos por variable[nombre variable] =
{"tipo': 'Kruskal-Wallis', 'estadistico': resultado kruskal.statistic,

'p-valor': resultado kruskal.pvalue}

# Comparaciones por pares para Kruskal-Wallis
resultados comparacion pares[nombre variable] = {}
num clusters = len(datos por cluster list)

for i in range (num clusters):
for j in range(i + 1, num clusters):
# Comparar los datos entre los clusters i y j
utilizando Mann-Whitney U test
p _valor pares =
mannwhitneyu(datos por cluster list[i], datos por cluster list[j],
alternative='two-sided') .pvalue

# Almacenar el p-valor para esta comparacidédn de pares
comparacion = f'Cluster {i} vs Cluster {j}'

resultados comparacion pares|[nombre variable] [comparacion] =
p_valor pares

# Mostrar los resultados generales
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print ("Resultados generales de las pruebas estadisticas:")
for nombre variable, resultado estadistico in
resultados estadisticos por variable.items() :

print (f"Variable: {nombre variable}")

print (f"Tipo de prueba estadistica:
{resultado_estadistico['tipo']}l")

if resultado estadistico['tipo'] == 'Chi-cuadrado':
print (f"P-valor Chi-cuadrado general:
{resultado_estadistico['p-valor']}")
else:
print (f"Estadistico de prueba de Kruskal-Wallis:
{resultado_estadistico['estadistico']}")
print (f"P-valor: {resultado estadistico['p-valor']}")

print ()

# Mostrar los resultados estadisticamente significativos (p-valor <
0.05) para las comparaciones por pares entre clusters
print ("Resultados estadisticamente significativos (p-valor < 0.05)
para comparaciones por pares entre clusters:")
for nombre variable, comparaciones in
resultados comparacion pares.items() :
for comparacion, p valor pares in comparaciones.items() :
if p valor pares < 0.05:

print (f"Variable: {nombre variable}")

print (f"Comparacidén: {comparacion}")

print (f"P-valor: {p valor pares}")

print ()

# Afiadir los p-valores generales al DataFrame df resto

df resto['p-valor'] = df resto.index.map (lambda var:

resultados estadisticos por variable.get (var, {}).get('p-valor',
None) )

# Afiadir columna 'p-valor' al DataFrame df importantes (solo para las
variables importantes)

variables importantes = ['Sexo', 'Tipo de Sepsis', 'Mortalidad en 90
dias']

df importantes['p-valor'] =

[resultados estadisticos por variable.get(var, {}).get('p-valor',
None) for var in variables importantes]

# Guardar los DataFrames en archivos Excel
archivo excel importantes = os.path.join(directorio resultados,
"resultados importantes.xlsx")

archivo excel resto = os.path.join(directorio resultados,
"resultados resto.xlsx")

df importantes.to excel (archivo excel importantes,
float format="%.3f")
df resto.to_excel (archivo excel resto, float format="%.3f")

#DIAS
# Crear un diccionario para almacenar los datos filtrados por cluster
para cada variable clinica
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datos por variable por cluster d = {}

# Iterar sobre las variables clinicas
for nombre variable, variable columna in variables mortalidad.items () :
# Crear un diccionario para almacenar los datos filtrados por
cluster para esta variable
datos por cluster dias = {}

# Filtrar los datos para cada cluster y almacenarlos en el
diccionario
for cluster, sujetos in sujetos por cluster c.items():
datos por cluster dias[cluster] =
datos sepsis filtrados|[datos sepsis filtrados['ID'].isin(sujetos)] [var
iable columnal

# Almacenar los datos por variable y por cluster en el diccionario
principal

datos por variable por cluster d[nombre variable] =
datos _por cluster dias

# Crear un diccionario para almacenar los resultados de las pruebas
estadisticas por variable clinica

resultados estadisticos por variable d = {}

resultados comparacion pares d = {}

# Variables para aplicar chi-cuadrado
variables chi cuadrado = ['muerte en uci']

# Iterar sobre las variables clinicas
for nombre variable, variable columna in variables mortalidad.items () :
resultados estadisticos por variable d[nombre variable] = {}

# Obtener los datos por cluster para esta variable
datos_por cluster =
datos por variable por cluster d[nombre variable]

# Si la variable estd en variables chi cuadrado, aplicar la prueba
de chi-cuadrado
if nombre variable in variables chi cuadrado:
# Calcular los recuentos de datos por valor para cada cluster
recuentos por cluster = [datos.value counts() for datos in
datos por cluster.values()]

# Crear un DataFrame con los recuentos por valor en cada
cluster

datos_cluster concatenados = pd.concat (recuentos por cluster,
axis=1l, keys=datos por cluster.keys())

# Aplicar la prueba de chi-cuadrado
_, p_valor general, , =

chi2_contingency(datos_cluster_goncatenados)

# Almacenar el p-valor en el diccionario de resultados
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resultados estadisticos por variable d[nombre variable] =
{'tipo': 'Chi-cuadrado', 'p-valor': p valor general}

# Comparaciones por pares para Chi-cuadrado
resultados comparacion pares d[nombre variable] = {}
num clusters = len(datos por cluster)

for i in range (num clusters):
for j in range(i + 1, num clusters):
# Crear una tabla de contingencia para los clusters i

vy J

tabla contingencia =
pd.concat ([recuentos por cluster[i], recuentos por cluster([j]],
axis=1l, keys=[i, 7j])

tabla contingencia = tabla contingencia.fillna(0) #
Rellenar valores NaN con 0

# Aplicar la prueba de Chi-cuadrado
_, p_valor pares, , =
chi2 contingency(tabla contingencia)

# Almacenar el p-valor para esta comparacidén de pares
comparacion = f'Cluster {i} vs Cluster {j}'

resultados comparacion pares_d[nombre variable] [comparacion] =
p_valor pares

else:
# Almacenar los datos en una lista de listas para cada cluster
datos por cluster list = [datos.tolist() for datos in
datos_por cluster.values()]

# Aplicar la prueba de Kruskal-Wallis
resultado kruskal = kruskal (*datos por cluster list,
nan policy='omit")

# Almacenar el resultado en el diccionario de resultados

resultados estadisticos por variable d[nombre variable] =
{'tipo': 'Kruskal-Wallis', 'estadistico': resultado kruskal.statistic,
'p-valor': resultado kruskal.pvalue}

# Comparaciones por pares para Kruskal-Wallis
resultados comparacion pares_d[nombre variable] = {}
num_clusters = len(datos por cluster list)

for i in range (num clusters):
for j in range(i + 1, num clusters):
# Comparar los datos entre los clusters 1 y J
utilizando Mann-Whitney U test
p_valor pares =
mannwhitneyu (datos por cluster list[i], datos por cluster list[j],
alternative='two-sided') .pvalue

# Almacenar el p-valor para esta comparacidén de pares
comparacion = f'Cluster {i} vs Cluster {j}'
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resultados comparacion pares_d[nombre variable] [comparacion] =
p _valor pares

# Mostrar los resultados generales
print ("Resultados generales de las pruebas estadisticas:")
for nombre variable, resultado estadistico in
resultados estadisticos por variable d.items():

print (f"Variable: {nombre variable}")

print (f"Tipo de prueba estadistica:
{resultado_estadistico['tipo']}l")

if resultado estadistico['tipo'] == 'Chi-cuadrado':
print (f"P-valor Chi-cuadrado general:
{resultado_estadistico['p-valor']}")
else:
print (f"Estadistico de prueba de Kruskal-Wallis:
{resultado_estadistico['estadistico']}")
print (f"P-valor: {resultado estadistico['p-valor']}")

print ()

# Mostrar los resultados estadisticamente significativos (p-valor <
0.05) para las comparaciones por pares entre clusters
print ("Resultados estadisticamente significativos (p-valor < 0.05)
para comparaciones por pares entre clusters:")
for nombre variable, comparaciones in
resultados comparacion pares d.items () :
for comparacion, p valor pares in comparaciones.items () :
if p valor pares < 0.05:

print (f"Variable: {nombre variable}")

print (f"Comparacién: {comparacion}")

print (f"P-valor: {p valor pares}")

print ()

# Afiadir los p-valores generales al DataFrame df dias

df dias['p-valor'] = df dias.index.map (lambda var:

resultados estadisticos por variable d.get(var, {}).get('p-valor',
None) )

# Guardar el DataFrame actualizado en un archivo Excel
archivo excel dias = os.path.join(directorio resultados,
"resultados dias.xlsx")

df dias.to _excel (archivo excel dias, float format="%.3f")

# Comorbilidades

comorbilidades = {
'Chronic renal failure': 'comorb crf',
'Chronic cardiovascular disease': 'comorb card',
'Obesity': 'comorb obes',
'Diabetes mellitus': 'comorb diab',
'Chronic hepatic failure': 'comorb chf',
'Immunosuppression': 'comorb inm',
'High blood pressure': 'comorb hbp',

'Chronic respiratory disease': 'comorb crd'
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# Directorio donde se almacenaran los resultados
directorio resultados comorbilidades = "resultados comorbilidades"

# Crear el directorio si no existe
if not os.path.exists(directorio resultados comorbilidades) :
os.makedirs (directorio resultados_ comorbilidades)

# Validar todas las comorbilidades en el DataFrame
for variable comorbilidad in comorbilidades.values () :
datos_sepsis_ filtrados[variable comorbilidad] =
datos sepsis filtrados[variable comorbilidad].apply(validar comorbilid
ad)

resultados comorbilidades importantes = {}

# Valor deseado para todas las comorbilidades
valor deseado comorbilidades = 1

# Mostrar los resultados por cluster y guardarlos en un archivo Excel
for cluster, sujetos in clusters.items():
data importantes comorbilidades = {}

for nombre comorbilidad, variable comorbilidad in
comorbilidades.items () :
proporcion seleccionada = calcular proporcion (

datos _sepsis filtrados.loc[datos sepsis filtrados['ID'].isin(sujetos),
11,
variable comorbilidad,
valor deseado comorbilidades
)
data importantes comorbilidades[nombre comorbilidad] =
f"{proporcion seleccionada}"

# Almacenar los resultados en los diccionarios por cluster
resultados comorbilidades importantes[cluster] =
data importantes comorbilidades

# Crear los DataFrames con los resultados de las comorbilidades
df comorbilidades importantes =
pd.DataFrame (resultados comorbilidades importantes)

# Guardar los DataFrames en un archivo Excel

archivo excel comorbilidades importantes =
os.path.join(directorio resultados comorbilidades,

"resultados comorbilidades.xlsx")

df comorbilidades importantes.to excel (archivo excel comorbilidades im
portantes, float format="%.3f")

# Crear un diccionario para almacenar los datos filtrados por cluster

para cada variable clinica
datos_comorb por cluster = {}
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# Iterar sobre las variables clinicas
for nombre variable, variable columna in comorbilidades.items () :
# Crear un diccionario para almacenar los datos filtrados por
cluster para esta variable
datos comorb cluster = {}

# Filtrar los datos para cada cluster y almacenarlos en el
diccionario
for cluster, sujetos in sujetos por cluster c.items():
datos comorb cluster[cluster] =
datos sepsis filtrados([datos sepsis filtrados['ID'].isin(sujetos)] [var
iable columnal

# Almacenar los datos por variable y por cluster en el diccionario
principal
datos comorb por cluster[nombre variable] = datos comorb cluster

# Crear un diccionario para almacenar los resultados de la prueba de
chi-cuadrado por variable clinica
resultados chi cuadrado por variable = {}

resultados comparacion pares comorb = {}

# Iterar sobre las variables clinicas y los clusters
for nombre variable, variable columna in comorbilidades.items () :
resultados chi cuadrado por variable[nombre variable] = {}

# Obtener los datos por cluster para esta variable
datos comorb por cluster variable =
datos_comorb por cluster[nombre variable]

# Calcular los recuentos de datos por valor para cada cluster
recuentos por cluster = [datos.value counts() for datos in
datos comorb por cluster variable.values()]

# Crear un DataFrame con los recuentos por valor en cada cluster
datos_cluster concatenados = pd.concat (recuentos por cluster,
axis=1l, keys=datos comorb por cluster variable.keys())

# Aplicar la prueba de chi-cuadrado para todos los clusters
estadistico chi cuadrado, p valor general, , =
chi2 contingency(datos cluster concatenados)

# Almacenar el p-valor general en el diccionario de resultados
resultados chi cuadrado por variable[nombre variable] = {'p-valor
general': p valor general}

# Comparaciones por pares entre clusters
resultados comparacion pares_ comorb[nombre variable] = {}
num clusters = len(datos comorb por cluster variable)

for i in range (num clusters):
for j in range(i + 1, num clusters):
# Crear una tabla de contingencia para los clusters i vy j
tabla contingencia = pd.concat ([recuentos por cluster[i],
recuentos por cluster([j]], axis=1l, keys=[i, J])
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tabla contingencia = tabla contingencia.fillna(0) #
Rellenar valores NaN con 0

# Aplicar la prueba de Chi-cuadrado
_, p_valor pares, , =
chi2 contingency(tabla contingencia)

# Almacenar el p-valor para esta comparacidén de pares
comparacion = f'Cluster {i} vs Cluster {j}'

resultados comparacion pares comorb[nombre variable] [comparacion] =
p_valor pares

# Mostrar los resultados generales
print ("Resultados generales de la prueba de Chi-cuadrado:")
for variable, resultados in
resultados chi cuadrado por variable.items() :
print(f"Variable: {variable}")
print (f"P-valor Chi-cuadrado general: {resultados['p-valor
general']}")
print ()

# Mostrar los resultados estadisticamente significativos (p-valor <
0.05) para las comparaciones por pares entre clusters
print ("Resultados estadisticamente significativos (p-valor < 0.05)
para comparaciones por pares entre clusters:")
for nombre variable, comparaciones in
resultados comparacion pares comorb.items () :

for comparacion, p valor pares in comparaciones.items () :

if p valor pares < 0.05:

print (f"Variable: {nombre variable}")
print (f"Comparacidén: {comparacion}")
print (f"P-valor: {p valor pares}")
print ()

# Afladir los p-valores generales al DataFrame

df comorbilidades importantes

df comorbilidades importantes['P-valor'] =

df comorbilidades importantes.index.map (lambda var:

resultados chi cuadrado por variable.get (var, {}).get('p-valor
general', None))

# Guardar el DataFrame actualizado en un archivo Excel

archivo excel comorbilidades importantes =
os.path.join(directorio resultados comorbilidades,

"resultados comorbilidades.xlsx")

df comorbilidades importantes.to excel (archivo excel comorbilidades im
portantes, float format="%.3f")

# Ordenar el DataFrame por el valor de P-valor de menor a mayor
df ordenado = df pvalores gen.sort values (by='P-valor')

# Guardar el DataFrame ordenado en un archivo Excel

archivo excel = "Resultados Pvalores todos.xlsx"
df ordenado.to excel (archivo excel, index=False)
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