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Resumen: MicroGrowthPredictor es un modelo que aprovecha las redes de memoria a corto plazo (LSTM)
para predecir cambios dinamicos en el crecimiento del microbioma en respuesta a diversas perturbaciones
ambientales. En este articulo, presentamos las capacidades innovadoras de MicroGrowthPredictor, que
incluyen la integracién del modelado LSTM con una novedosa técnica de estimacion de intervalos de confianza.
La red LSTM captura la compleja dinamica temporal de los sistemas de microbiomas, mientras que los novedosos
intervalos de confianza proporcionan una medida sélida de la incertidumbre de la prediccion. Incluimos dos ejemplos :
uno que ilustra la composicién y diversidad de la microbiota intestinal humana debido al tratamiento recurrente con
antibioticos y el otro que demuestra la aplicacion de MicroGrowthPredictor en un conjunto de datos intestinales
artificiales. Los resultados demuestran la mayor precision y confiabilidad de las predicciones basadas en LSTM
facilitadas por MicroGrowthPredictor. La inclusion de métricas especificas, como el error cuadratico medio, valida el
rendimiento predictivo del modelo. Nuestro modelo tiene un inmenso potencial para aplicaciones en ciencias
ambientales, atencién médica y biotecnologia, fomentando avances en la investigacion y el andlisis de microbiomas.
Ademas, cabe destacar que MicroGrowthPredictor es aplicable a datos reales con tamafios de muestra pequefios y

observaciones temporales bajo perturbaciones ambientales, lo que garantiza su utilidad practica en varios dominios.

Palabras clave: dinamica del microbioma; incertidumbre de prediccion; aplicaciones medioambientales

check for
updates

1. Introduccion
Cita: Sun, G.; Zhou, Y.-H.

Predecir la dindmica de crecimiento del El microbioma humano, un intrincado ecosistema de billones de microorganismos que residen
microbioma bajo perturbaciones dentro y sobre el cuerpo humano, desempena un papel crucial en el mantenimiento de la homeostasis
ambientales. Aplica. Microbiol. 2024, 4, 948-958. fisioldgica, las funciones metabdlicas y las respuestas inmunitarias [1]. Las alteraciones en el microbioma
hitps://do.org/10.3380/appimicrobiol4020064 se han relacionado con una gran cantidad de afecciones, que van desde trastornos gastrointestinales

hasta enfermedades mas sistémicas como diabetes, obesidad e incluso trastornos neuroldgicos [2]. Esta
interaccion simbidtica entre huésped y microbio subraya la necesidad de comprender la naturaleza
dinamica del microbioma humano [3], en particular cémo cambia con el tiempo y en respuesta a diversos
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En condiciones normales, el microbioma intestinal esta compuesto por una comunidad diversa de
bacterias, siendo Firmicutes y Bacteroidetes los filos predominantes. Las perturbaciones ambientales ,
como los cambios en la dieta, el uso de antibidticos y la exposicidon a contaminantes, pueden alterar

significativamente la composicion y funcién del microbioma, lo que puede tener implicaciones potenciales
para la salud. Por ejemplo, el tratamiento con antibiéticos puede reducir drasticamente la diversidad
microbiana, lo que a menudo resulta en un crecimiento excesivo de bacterias resistentes y una

disminucion de microbios beneficiosos, lo que puede alterar los procesos metabdlicos y las funciones
inmunes [6]. Comprender estas dinamicas poblacionales es crucial para desarrollar estrategias para
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distribuido bajo los términos y mitigar los efectos adversos de tales perturbaciones en la salud humana.
condiciones de los Creative Commons Las tecnologias de secuenciacion de alto rendimiento, en particular la secuenciacion de ARNr 16S,
Licencia de atribucion (CC BY) han marcado el comienzo de una nueva era en los estudios de microbiomas, permitiendo evaluaciones

(https:// creativecommons.org/licenses/by/detalladas de la diversidad microbiana y la abundancia relativa en diferentes poblaciones y condiciones
4.0/). humanas [7]. Sin embargo , la gran cantidad de datos generados por estas tecnologias presenta oportunidades y desaf
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Uno de los principales desafios es descifrar los patrones temporales y predecir estados futuros del
microbioma, esencial para aplicaciones sanitarias preventivas y terapéuticas.

Histéricamente, el modelado predictivo en biometria ha empleado varios métodos estadisticos ,
pero estos enfoques tradicionales a menudo no logran manejar la alta dimensionalidad y la no linealidad
de los datos del microbioma. La llegada del aprendizaje automatico, y mas especificamente del
aprendizaje profundo, ofrece nuevas vias prometedoras para datos tan complejos [8]. Las redes
neuronales recurrentes (RNN) [9] y su variante avanzada, las redes de memoria a corto plazo (LSTM)
[10], destacan en el anadlisis y prediccién de secuencias temporales, proporcionando un marco
excelente para modelar la dinamica del microbioma.

En este estudio, presentamos el modelo MicroGrowthPredictor, cuyo objetivo es aprovechar
el poder de las redes LSTM para predecir cambios en el microbioma humano en respuesta a
perturbaciones ambientales, un paso fundamental hacia la medicina personalizada y las
intervenciones terapéuticas dirigidas.

2. Materiales y Métodos 2.1.
Modelo de memoria larga a corto plazo (LSTM)

La red de memoria a largo plazo (LSTM), una forma especializada de la arquitectura de red neuronal
recurrente (RNN), esta disefiada explicitamente para abordar los desafios de aprender a partir de datos
secuenciales, en particular las dependencias a largo plazo. Los RNN tradicionales, aunque teéricamente
son capaces de manejar tales dependencias, a menudo se quedan cortos en la practica debido al problema
del gradiente de desaparicion, en el que la informacion se pierde en cada paso de tiempo durante el
entrenamiento. Las redes LSTM estan disefiadas para superar esta limitacion, lo que las hace
particularmente adecuadas para aplicaciones en diversos campos, como el analisis de series temporales,
el procesamiento del lenguaje natural y, lo que es pertinente para nuestro trabajo, el analisis de datos de microbiom:

Las redes LSTM introducen una estructura celular mas sofisticada que las RNN tradicionales [11].
Cada célula LSTM contiene mecanismos llamados puertas que regulan el flujo de informacién dentro
y fuera de la célula. Hay tres tipos de puertas dentro de una celda LSTM (Figura 1A):

Forget Gate

Output: | $r_1 | \ Je | e .
Output Gate - . o

Input Gate

Input: | xp—q lox ) | Xt |

(A) (B)

Figura 1. Arquitectura de memoria larga a corto plazo (LSTM): (A) Un acercamiento a una celda LSTM, que muestra sus
tres puertas: la puerta de entrada, la puerta de olvido y la puerta de salida. (B) El flujo de datos de entrada y salida en

una red LSTM desde el paso de tiempo t - 1 hasta el paso de tiempo t.

* Puerta de entrada: Modula la cantidad de nueva informacion que se agregara al estado de la celda.

« Puerta de olvido: determina la cantidad de informacion que se descartara del estado de la celda.
La puerta de olvido ayuda a eliminar informacién microbiana irrelevante u obsoleta, manteniendo
asi solo los datos mas pertinentes para un modelado preciso. * Puerta de

salida: Controla la cantidad de informacién que se enviara desde la celda. Para los datos del
microbioma, la puerta de salida ayuda a decidir qué informacion microbiana procesada deberia
influir en las predicciones o analisis de la red en cada paso de tiempo.
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Estas puertas trabajan juntas para actualizar el estado de la celda y permiten que el LSTM
recuerde y olvide informacién en secuencias largas (Figura 1B), lo cual es crucial para aprender
dependencias a largo plazo. La Figura 1B ilustra la transicién de datos a través de la red LSTM de
un paso de tiempo al siguiente. Muestra los datos de entrada y los datos de salida a medida que
fluyen desde el paso de tiempo t — 1 hasta el paso de tiempo t. En cada paso de tiempo, la celda
LSTM procesa los datos de entrada, junto con el estado de la celda del paso de tiempo anterior.
Este procesamiento da como resultado un estado de celda actualizado y una salida, que luego se
pasan al siguiente paso de tiempo. Este mecanismo secuencial permite que la red LSTM maneje de
manera efectiva las dependencias temporales, asegurando que la informacion se transmita y utilice
en diferentes pasos de tiempo para mejorar la prediccion y el andlisis en tareas de series de tiempo.

En el ambito del analisis del microbioma, comprender la dinamica temporal y los patrones
secuenciales es esencial, dada la naturaleza de la evolucion y la interaccion de las comunidades
microbianas a lo largo del tiempo. Aqui, adoptamos notacion especifica para dilucidar la mecanica del modelo LS
Considere un conjunto de datos de entrenamiento Dt%{(xt , yt)} donde xt denota el vector de relativa
abundancias [12] de todos los taxones microbianos en el t-€simo paso de tiempo e yt significa el
resultado deseado correspondiente. EI LSTM toma estas secuencias de entrada y las procesa a través
de su intrincada estructura celular, capturando valiosas dependencias temporales presentes en los
datos que son fundamentales para predicciones y analisis precisos en estudios de microbioma.

2.2. Estructura del modelo para la prediccion del crecimiento del

microbioma El modelo LSTM empleado en este estudio esta disefiado para ofrecer simplicidad y potencia.
La capa de entrada esta disefiada para procesar los niveles de abundancia relativa de taxones, acomodando
una amplia gama de taxones microbianos denominados xt . Esta capa, que comprende nodos ntaxa , cada
uno de los cuales representa la abundancia relativa de un taxon particular, corresponde al recuento total de
taxones unicos identificados en el conjunto de datos del microbioma.

Pasando a la arquitectura, nuestro modelo consta de dos capas ocultas ubicadas entre las etapas
de entrada y salida. La capa oculta principal incorpora un LSTM con nh estados ocultos, que funcionan
dentro de una sola capa. Esta configuracion es crucial, ya que permite que el modelo capture e interprete
la dinamica temporal inherente a la secuencia de entrada, cortesia de las células de memoria
caracteristicas del LSTM.

Para abordar el sobreajuste y mejorar la solidez del modelo, se implementa una estrategia de
abandono después de la capa LSTM. Esta estrategia, regida por una probabilidad de abandono p
preespecificada , implica la desactivacion arbitraria de nodos, fortaleciendo la capacidad de generalizacion
del modelo . Los nodos que no se ven afectados por la desercion pasan luego a la capa siguiente: un
estrato completamente conectado que contiene nodos nfc .

La capa oculta secundaria emplea la funcién de activacion de Unidad lineal rectificada (ReLU) en
puntos de datos derivados de la capa completamente conectada. Esto imparte una no linealidad esencial,
preparando el modelo para discernir patrones complejos dentro del conjunto de datos. Las predicciones
se formulan en funcion del resultado de esta capa.

En resumen, nuestro modelo MicroGrowthPredictor para predecir la dinamica del microbioma integra
capas especialmente disefiadas, cada una disefiada para interpretar la dindmica temporal matizada en los
datos del microbioma. La arquitectura comienza con una capa de entrada que aloja nodos representativos de
taxones ntaxa , pasando a un LSTM de una sola capa con nh estados ocultos.

Si bien no se detalla explicitamente, suponemos que la capa LSTM conserva la composicion
convencional de las celdas LSTM, incluidas las puertas de entrada, olvido y salida para una transferencia
efectiva de informacion. Esta estructura es fundamental para permitir que el modelo aprenda y preserve
las dependencias a largo plazo inherentes a los datos secuenciales.

Después de la capa LSTM, se aplica una técnica de abandono con una probabilidad p designada
para que sirva como mecanismo de regularizacion y mitigue los riesgos de sobreajuste. Posteriormente,
se introduce una capa completamente conectada con nodos NFC , que culmina en una capa densa
capaz de capturar interdependencias no lineales en los datos. La fase final del modelo incorpora una
funcion de activacion ReLU, que introduce no linealidad y mejora la complejidad del modelo para una
interpretacion detallada de los datos. Esta etapa es crucial para dar forma al resultado final, asegurando
predicciones precisas y fluidas en medio del panorama dinamicamente cambiante de los datos del microbioma.
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2.3. Entrenamiento del modelo MicroGrowthPredictor

Cuando se trabaja con datos de series temporales y se utiliza LSTM para predecir el impacto de las
perturbaciones ambientales, la validacion cruzada debe tener en cuenta las dependencias temporales
inherentes a los datos. Para garantizar predicciones sélidas y precisas, empleamos un método de validacién
cruzada de series temporales utilizando un enfoque de ventana movil. El conjunto de datos se dividié en K
pliegues consecutivos sin barajar. Para cada pliegue k, el modelo se entrend en los primeros k pliegues y se
probé en el pliegue k + 1, repitiendo hasta que cada pliegue sirvi6 como conjunto de prueba. Este método
garantiza que se respeten las dependencias temporales y evita la fuga de datos.

Se recopilaron métricas de evaluacion, como el error cuadratico medio (MSE), para cada pliegue y se
calcul6 el rendimiento promedio en todos los pliegues para evaluar la solidez del modelo.

2.4. Intervalo de prediccion

Si bien los enfoques tradicionales para establecer intervalos de confianza o prediccion en
modelos de aprendizaje profundo enfrentan desafios considerables debido a la no linealidad y la
arquitectura compleja de estos modelos, los avances recientes han comenzado a allanar el camino
para soluciones mas sélidas. Uno de esos avances es el trabajo de [13], en el que se aprovecho el
marco de abandono de Monte Carlo (MC) para introducir un método que, si bien es eficaz, deja
espacio para un mayor refinamiento y aplicaciéon en nuevos dominios, como el analisis de datos del microbior

Nuestra investigacion se basa en este trabajo fundamental y adopta el principio de abandonos
estocasticos después de cada capa oculta en la arquitectura de la red neuronal. Sin embargo, ampliamos
este concepto adaptando el proceso de abandono y la interpretacion posterior de los resultados del modelo
especificamente a las caracteristicas y complejidades de los datos del microbioma.

Esta adaptacion no solo permite la interpretacion teérica del resultado del modelo como una muestra aleatoria
de la distribucion predictiva posterior, sino que también reconoce el comportamiento Unico de los datos en
los estudios de microbioma.

El proceso de construir una distribucion empirica de los valores predichos tratando cada prediccion
durante el abandono como una muestra de la distribuciéon de datos subyacente representa un enfoque
matizado en nuestro estudio. Se diferencia de las técnicas clasicas al proporcionar una ventana a las
capacidades e incertidumbres predictivas del modelo especificamente ajustadas al contexto del microbioma,
reforzando asi la solidez de la toma de decisiones basada en estas predicciones.

En nuestro enfoque, denotamos los datos de prueba que se pretende predecir con el superindice
La base del intervalo de prediccion reside en la probabilidad condicional p(y |x , D). Esta
probabilidad se puede expresar como la integral del productode p(y [x ,0)y p(6|D) sobre el
vector de parametros 6, denotado de la siguiente manera:

ply KX D)= ep(y X, 8)p(6D)de.

0 representa el vector de parametros del modelo de aprendizaje profundo y p (6 | D) corresponde a la distribucién
posterior. Sin embargo, derivar una forma analitica parap(y |x , 8) generalmente no es factible. Para superar
este desafio, en la ref. se propone una técnica de aproximacion que utiliza una distribucion variacional denominada
g (8) . [14]. En consecuencia, se obtiene la siguiente aproximacion:

1

Py K.D)= by Kk e)q(e)de= pY K 7BK), (™

IM~=

Kk

donde "0k  q(B). Esta aproximacion final, lograda mediante el muestreo de { "6k}k=1,...,K de la distribucion
variacional q(B), emplea la técnica de integracion de Monte Carlo.

Ademas, esta aproximacion es equivalente a implementar el algoritmo de abandono de Monte Carlo introducido
en [13]. En esencia, para un punto de datos de prueba dado (x ), la distribucion empirica predictiva, y con
resultante sirve  se evalla varias veces en x abandono aleatorio de nodos, y la salida tiva y
como una estimaciénde p(y [x , D). Intervalos de prediccién
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capturar la variabilidad que se origina a partir de dos fuentes principales: la incertidumbre del modelo (n1) y
el ruido inherente (n2).

Los siguientes pasos describen el proceso: Para cada punto de datos individual x en el
conjunto de pruebas, calcule la salida correspondiente y~ eliminando aleatoriamente cada nodo con
una probabilidad de abandono determinada p. Repita este proceso B veces para obtener una gran
cantidad de valores predichos y~, cada uno de los cuales varia debido a la eliminacion aleatoria de
nodos. A continuacion, calcule la incertidumbre del modelo n1 calculando la diferencia cuadratica
promedio entre cada valor;predicho y~ y la media de todos los valores predichos "y~ . Esto se hace

1 B . 2 - .
férmulan1 = . Para c@r&ﬁyzsm&%uidb'ﬁﬁ&@ﬂe‘en Yas preaicciones, calcule la diferencia cuadratica promedio entre cada valor
predicho y™ y su correspondiente valor j verdadero y j utilizando el conjunto de datos de prueba de longitud V. Esto nos da el ruido

inherente 15 calculado como . Combinando la incertidumbre del modelo y el ruido inherente, calcule n2 = incertidumbre general n

.V AV
limites V zj=1 (. Y] ) como la raiz cuadrada de la suma de n1y n2, es decir, n = ¥ n1 + n2. Finalmente, determine los

superior e inferior del intervalo de prediccién sumando y restando za/2 veces n del valor medio predicho "y~ . Aqui, za/2 representa

la puntuacién z asociada con el nivel de confianza deseado (1 — a)100%. Un algoritmo formal se enumera en el Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Red neuronal LSTM e intervalo de prediccion. , p, t, nh, nfc

Requerir: x, y, X Y
Asegurese de que:
6,U,L1
2 repita z1 «— x de la capa LSTM conty nh; z2 —
3 z1 mediante abandono aleatorio con p; z3 «— z2 de
la capa completamente conectada con nf ¢ nodos;
5 Aplique ReLU a z3; y" «
6 z3 de la capa de salida;
7 Evalle y" cony;

8 Actualizacién 6 para el modelo
moO ; 9 hasta la dltima
época; 10 parai=1a
1" y- Bhacer<— m6 (x ) con abandono aleatorio;
i12fin
13 Calcular "y~ yn;
14U,L—"y xzal2xn;

2.5. Ajuste de parametros

Para optimizar el rendimiento de nuestro modelo MicroGrowthPredictor, empleamos un proceso de ajuste
de dos pasos.

En el primer paso, preseleccionamos el nimero de unidades ocultas en la capa LSTM (nh ) y la capa
completamente conectada (nf ¢) segun experimentos preliminares. Luego exploramos diferentes combinaciones
de la probabilidad de abandono (p) y la longitud de la secuencia (T), que representa el nimero de puntos de datos
anteriores utilizados como caracteristicas para la prediccion. El rendimiento del modelo se evalua calculando el
error cuadratico medio (MSE) en un conjunto de datos de prueba separado, y seleccionamos la combinacion de p
y T que minimiza este error.

Una vez que se determinan la probabilidad de abandono 6ptima y la longitud de la secuencia,
procedemos al segundo paso, donde ajustamos la cantidad de nodos tanto en el LSTM como en las capas
completamente conectadas. Para cada combinacién de arquitectura, entrenamos el modelo varias veces con
diferentes inicializaciones para tener en cuenta las variaciones introducidas por la abandono aleatoria y la
configuracién de peso inicial. Calculamos el MSE para cada ejecucion de entrenamiento y seleccionamos la
arquitectura que genera el error mas bajo en el conjunto de datos de prueba.

Este riguroso proceso de ajuste garantiza que nuestro modelo MicroGrowthPredictor esté configurado de
manera 6ptima para el conjunto de datos especifico bajo consideracién, mejorando asi su rendimiento predictivo.



Machine Translated by Google

Aplica. Microbiol. 2024, 4

953

3. Resultados

En este estudio, empleamos el modelo MicroGrowthPredictor y el procedimiento de ajuste asociado para dos
conjuntos de datos distintos: el conjunto de datos del antibiético ciprofloxacina (Cp) de [15] y el conjunto de datos de
intestino artificial detallado en [16]. Ambos conjuntos de datos ofrecen informacién sobre la dinamica temporal del

microbioma bajo diversas perturbaciones ambientales.

3.1. La referencia del conjunto

de datos de ciprofloxacina [15] subraya las importantes alteraciones impuestas a la composicién y diversidad de la
microbiota intestinal humana debido a los tratamientos antibiéticos recurrentes. Esta investigacion implicé una vigilancia
en profundidad de las comunidades bacterianas en el intestino distal en tres sujetos (D, E y F). Se recogieron muestras
de heces periddicamente durante diez meses, sumando entre 52 y 56 muestras por individuo. Dentro de este periodo de
tiempo, a cada sujeto se le administraron dos regimenes separados de 5 dias del antibiético ciprofloxacina (Cp), con un
intervalo de 6 meses. El muestreo intenso (diario durante dos periodos de 19 dias coincidiendo con cada ciclo de Cp)
proporciond una perspectiva detallada del microbioma durante la exposicion a los antibiéticos. Fuera de estas ventanas,

se adquirieron muestras semanal o mensualmente, capturando la composicién microbiana en ausencia de tratamiento.

Con fines ilustrativos, nos centramos en el tema D. Nuestro proceso de optimizacion implica generar un grafico de
contorno del error cuadratico medio (MSE) frente a valores variables de la probabilidad de abandono p y el nimero de
pasos de tiempo. La Figura 2 visualiza esta relacién, guiando nuestra seleccién de una combinacién éptima para refinar el
modelo MicroGrowthPredictor . El grafico de contorno del error cuadratico medio se traza con la probabilidad de abandono
p en el eje x y el nUmero de pasos de tiempo en el eje y. En el grafico de contorno, cuanto mas oscuro es el sombreado,
menor es el error. Utilizamos una funcién de optimizacion para identificar la mejor combinacién de probabilidad de

abandono y longitud de secuencia.
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Figura 2. Grafico de contorno del error cuadratico medio sobre p y t para el sujeto D EU766613: cuanto mas oscuro
es el grafico de contorno, menor es el error. Podemos identificar la mejor combinacioén de probabilidad de abandono
y duracion de la secuencia.

Posteriormente, nuestro enfoque cambia a determinar el recuento éptimo de nodos tanto para LSTM
como para las capas completamente conectadas, como se muestra en la Figura 3. El eje x representa el
numero de estados ocultos en una sola capa de LSTM, y el eje y representa el nimero de nodos en la capa
completamente conectada. Diferentes combinaciones dan como resultado cambios en el valor del error
cuadratico medio. El grafico de contorno proporciona una representacion directa del MSE mas pequefio,
indicado por el area mas oscura de la figura.
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Figura 3. Grafico de contorno del error cuadratico medio sobre nf ¢ y nh para el sujeto D EU766613: el eje x
representa el nUmero de estados ocultos en la capa LSTM unica y el eje y representa el nimero de nodos en la
capa completamente conectada capa. Con diferentes combinaciones, el valor cuadratico medio cambia.
Basicamente, el grafico de contorno nos da una impresion directa del MSE mas pequefio, que esta representado

por el area mas oscura de la figura.

A través de esta exploracion sistematica, nuestro objetivo sigue siendo consistente: identificar una

configuracion que minimice el error del conjunto de datos de prueba, mejorando asi la eficacia de
MicroGrowthPredictor.

Es esencial tener en cuenta que en nuestro conjunto de datos de entrenamiento, incluimos dos
tercios de los datos observados, con el objetivo de proporcionar una base soélida para el modelo. En
particular, hubo dos puntos de datos correspondientes a la administracién de antibidticos para cada
paciente. Uno de estos puntos se incluyé en el conjunto de entrenamiento, mientras que el otro se
reservo para el conjunto de prediccion. Segun nuestras observaciones, la reaccion al primer antibiotico
mostré una respuesta tardia en comparacion con el segundo. Esta observacion explica por qué nuestros
datos pronosticados demuestran un patron retrasado en la Figura 4.

La informacién temporal proporcionada por la visualizacion de las trayectorias de la abundancia
relativa del microbioma fue crucial para comprender la dindmica de los cambios del microbioma y sus
posibles implicaciones para la salud del huésped. Para aclarar mas, la Figura 4 presenta un analisis y
prediccién de la abundancia relativa del bacteroide EU766613 para el sujeto D, utilizando los parametros
6ptimos antes mencionados. Los intervalos de administracién de antibidticos se indican con una linea
vertical de puntos azules, mientras que la demarcacion de puntos rojos segrega los periodos de
entrenamiento y prueba. En nuestro estudio sobre tratamientos antibioticos repetidos, priorizamos la
inclusion de datos extensos sobre intervenciones con antibidticos para reforzar el poder predictivo de
nuestro modelo. Este enfoque basado en datos mejora la precision de las predicciones de tratamientos
posteriores, ofreciendo una herramienta fundamental para combatir la resistencia a los antibiéticos
mediante la aplicacion estratégica e informada de terapias.

La visualizacién subraya la capacidad del modelo MicroGrowthPredictor para comprender la
dinamica del microbioma y formular predicciones basadas en estos patrones identificados. Esto se
logra con el modelo entrenado durante 200 épocas utilizando una tasa de aprendizaje de 0,001.
Ademas, la pérdida por error cuadratico medio para los datos de entrenamiento es 0,00081 y para
los datos de prueba, es 0,01021.
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Figura 4. Trayectorias de abundancia relativa del bacteroide EU766613 para el sujeto D. Los parametros

elegidos son p = 0,05, t = 6, nh = 256 y nf = 256. Las bandas verticales azules representan los dos periodos de
tratamiento con antibioticos y las La linea de puntos roja divide los datos en entrenamiento y prueba.

3.2. Conjunto de datos del

intestino artificial EI conjunto de datos proporcionado por [16] comprende lecturas resueltas en el tiempo
de la microbiota intestinal procedente de un intestino humano artificial. Estos datos, capturados tanto diariamente
como cada hora, se originan a partir de un intestino artificial construido utilizando sistemas de biorreactores
anaerobicos de flujo continuo, lo que garantiza una representacion precisa de la dinamica de la microbiota
intestinal humana. Durante un mes, se cultivaron cuatro vasos ex vivo, cada uno inicializado con un inéculo fecal humano ic
Para garantizar la fidelidad experimental, se mantuvieron estrictamente parametros clave como el pH, la
temperatura, la tasa de entrada del medio y la concentracion de oxigeno. El dia 23, la dinamica microbiana
recibié un estimulo deliberado mediante la introduccién de un bolo de Bacteroides ovatus, una cepa
aislada del donante de heces. Sin embargo, interrupciones imprevistas en el suministro de alimento en
dos embarcaciones entre los dias 11 y 13 introdujeron variaciones microbianas no planificadas. En
particular, observamos cambios significativos en la poblacion de Rikenellaceae, una familia de bacterias
conocida por su papel en el microbioma intestinal humano. Rikenellaceae participa en la descomposicion
de carbohidratos complejos y desempena un papel crucial en el mantenimiento de la salud intestinal y las
funciones metabdlicas. Los cambios en esta poblacién son particularmente interesantes porque pueden
proporcionar informacion sobre cémo las alteraciones en la dieta y las introducciones microbianas influyen
en la estabilidad y funcién de la microbiota intestinal.

En este ejemplo, el primer barco sirve como nuestro conjunto de entrenamiento, mientras que el
segundo barco funciona como nuestro conjunto de prueba. Nuestra herramienta MicroGrowthPredictor,
configurada con una probabilidad de abandono 6ptima (p) de 0,25, utilizé los cinco puntos de tiempo
anteriores para identificar cuatro parametros y lograr predicciones éptimas. La capa completamente
conectada estaba equipada con 256 nodos y la capa LSTM estaba compuesta por 128 nodos. El modelo
fue entrenado durante 800 épocas. El error cuadratico medio de los datos de entrenamiento es 0,00057 y
el de los datos de prueba, 0,01456. Sin utilizar nuestro modelo predictivo, un modelo aditivo generalizado
(GAM) tiene un MSE de 0,0048 para los datos de entrenamiento, que es aproximadamente 8,42 veces
mayor. El rendimiento de los datos de prueba es significativamente peor, por lo que no se incluye para comparacior

Las trayectorias de abundancia relativa de microbiomas visualizadas en la Figura 5 brindan
informacion critica sobre la dinamica de los cambios de microbiomas a lo largo del tiempo. La linea azul
en la Figura 5 representa todos los datos reales, mientras que la linea naranja se resalta simultaneamente
con la linea prevista (verde). En nuestro algoritmo de aprendizaje profundo, utilizamos los cinco puntos
de tiempo anteriores para predecir el siguiente. Variaciones notables, especialmente para Rikenellaceae,
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se observaron debido a la interrupcion de los dos primeros vasos entre los dias 11y 13. Estas
visualizaciones revelan cambios significativos en las poblaciones microbianas, lo que subraya la precision
del modelo para capturar cambios temporales. Los patrones observados se alinean con nuestros analisis
estadisticos, lo que confirma cambios sustanciales en la composicion del microbioma durante las perturbaciones.
Esta alineacion fortalece nuestra comprensién de la dinamica del microbioma y sus respuestas a las
condiciones experimentales.

Contrariamente a la idea de que mas datos conducen a mejores predicciones, nuestro experimento
que involucré embarcaciones de entrenamiento adicionales (incluidas 1, 3 y 4) para predecir la segunda
embarcacion arrojé un error cuadratico medio para la prueba de 0,0265, casi el doble del error de la prueba original.
Curiosamente, la correlacion entre el valor previsto y el valor real para probar el vaso 2 es 0,70, que
es un 18% mayor que el caso cuando incluimos los vasos 1, 3 y 4.
Esto sugiere que un equilibrio cuidadoso en la seleccién de datos de entrenamiento es crucial para
lograr predicciones precisas.

En el ambito de los estudios cientificos, a menudo prevalece la creencia de que incorporar mas
conjuntos de datos o informacién para la capacitacién conduce a una mayor precision. Sin embargo,
surge una consideracion critica cuando el entorno en el que se entrena el modelo difiere significativamente
del entorno en el que se aplicara para las pruebas. Esta disyuncion en las condiciones ambientales
puede introducir perturbaciones y desafios imprevistos.

En nuestro experimento, los resultados observados cuestionaron la suposicion inicial de que
mas datos de entrenamiento (incluidos los vasos 1, 3 y 4) mejorarian inherentemente las predicciones.
Las interrupciones en el suministro de alimento en los dos primeros recipientes entre los dias 11y 13
crearon variaciones en la dinamica microbiana que no fueron capturadas adecuadamente por los datos
de entrenamiento adicionales. Las interrupciones imprevistas subrayan la importancia de alinear los
datos de entrenamiento con las condiciones y perturbaciones esperadas en el entorno de prueba.

Time-Series Prediction
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Figura 5. Trayectorias de la abundancia relativa de Rikenellaceae en los recipientes 1y 2. La trayectoria

completa del recipiente 2 se predice mediante el modelo MicroGrowthPredictor entrenado con datos del recipiente 1.

Se proporcionan intervalos de confianza para los datos de prueba del recipiente 2. En este experimento, se

utilizé la probabilidad éptima de abandono p de 0,25. El modelo utilizé los cinco puntos temporales anteriores

para identificar cuatro parametros y lograr predicciones 6ptimas. La capa completamente conectada estaba

equipada con 256 nodos y la capa LSTM estaba compuesta por 128 nodos. El modelo fue entrenado durante 800 épocas.

Si bien es tentador suponer que un tamafio de muestra mas grande conducira inherentemente a
mejores predicciones, la clave radica en la relevancia de los datos de entrenamiento para las condiciones de
prueba. En los casos en que los datos de prueba impliquen diferentes interrupciones o perturbaciones ambientales,
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La inclusion ciega de diversos conjuntos de datos puede conducir a predicciones suboptimas. El delicado
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