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Resumen

Titulo: Analisis del perfil protedmico de sueros sanguineos de pacientes con preeclampsia
empleando espectrometria de masas MALDI-TOF!*

Autor: Vanessa Zambrano Martinez?™*"

Palabras Clave: Preeclampsia; protedomica, espectrometria de masas, MALDI-TOF, aprendizaje
automatico.

Descripci(’)n: La preeclampsia es un trastorno hipertensivo del embarazo que afecta aproximadamente entre el 5-8% de las

gestaciones y constituye una de las principales causas de morbilidad y mortalidad materna y perinatal. Su complejidad radica en la
falta de claridad sobre su etiologia y en la ausencia de biomarcadores confiables para su deteccion temprana. En este contexto, la
protedmica surge como una estrategia prometedora para identificar perfiles proteicos diferenciales asociados a la enfermedad.

En esta investigacion, se examinaron muestras de suero de mujeres embarazadas con preeclampsia y de un grupo de controles
sanos, proporcionadas por la Fundacion Cardiovascular de Colombia. Para el analisis protedmico, se emple6 el método FASP, el
cual permitié la digestion de las proteinas y la obtencion de péptidos de bajo peso molecular para su analisis mediante
espectrometria de masas MALDI-TOF.

Los datos generados fueron analizados mediante Python en JupyterLab. El andlisis de componentes principales mostré una
separacion parcial entre los diferentes grupos, sugiriendo variaciones en los perfiles protedmicos. A continuacion, se desarrollaron
modelos de clasificacion supervisada. El modelo SVM logr6 una exactitud del 79%, mientras que la red neuronal mostré un
rendimiento superior, alcanzando una exactitud del 90,70% y una mayor efectividad en la identificacion de casos de preeclampsia.
Estos hallazgos resaltan el potencial del analisis protedmico, junto con técnicas de aprendizaje automatico, en la deteccion de

patrones relacionados con la preeclampsia y su posible uso en el desarrollo de herramientas de diagndstico.

1" Trabajo de Grado
2" Facultad de Ciencias. Escuela de Quimica. Director: Enrique Mejia Ospino. Ph.D.

en Ciencias Quimicas. Codirector: Yuly Andrea Prada. Ph.D. en Ciencias Quimicas.
3
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Abstract

Title: Proteomic profile analysis of blood serum from patients with preeclampsia using MALDI-
TOF mass spectrometry **

Author(s): Vanessa Zambrano Martinez’

Key Words: Preeclampsia, proteomics, mass spectrometry, MALDI-TOF, machine learning.

Description: Preeclampsia is a hypertensive disorder of pregnancy that affects approximately 5—-8% of pregnancies and is a

leading cause of maternal and perinatal morbidity and mortality. Its complexity lies in the unclear etiology and the lack of reliable
biomarkers for early detection. In this context, proteomics emerges as a promising strategy for identifying differential protein
profiles associated with the disease.

In this study, serum samples from pregnant women with preeclampsia and healthy controls, provided by the Cardiovascular
Foundation of Colombia, were analyzed. For the proteomic analysis, the FASP method was employed, enabling protein digestion
and the generation of low-molecular-weight peptides for analysis by MALDI-TOF mass spectrometry.

The generated data were analyzed using Python in JupyterLab. Principal component analysis showed partial separation between
the groups, suggesting variations in proteomic profiles. Subsequently, supervised classification models were developed. The SVM
model achieved an accuracy of 79%, while the neural network showed superior performance, reaching 90.70% accuracy and greater
effectiveness in identifying cases of preeclampsia.

These findings highlight the potential of proteomic analysis, combined with machine learning techniques, for detecting patterns

associated with preeclampsia and its potential application in the development of diagnostic tools.

# Degree Work
SFaculty of Science. School of Chemistry. Advisor: Enrique Mejia Ospino. Ph. D,
Chemistry Science. Co-advisor: Yuly Andrea Prada. Ph. D, Chemistry Science.
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Introduccion

Actualmente, la preeclampsia se cataloga como una de las enfermedades mas extranas
existentes que se desarrollan en el embarazo humano. Esta patologia afecta aproximadamente al
5-8% de las gestaciones y produce morbilidad, mortalidad materna y perinatal. Su complejidad
radica en el desconocimiento de las causas que la producen y la existencia de multiples teorias
acerca de su etiologia, lo que dificulta establecer diferencias exactas entre un embarazo normal y
uno con preeclampsia.

Si bien, en los ultimos 10 afios se han dado a conocer principios sobre la fisiopatologia de
la preeclampsia, atin no existen herramientas de deteccion o biomarcadores precisos, que permitan
un diagnoéstico de la preeclampsia en las primeras etapas de la gestacion (Nirupama et al., 2021).

Los estudios clinicos realizados para su deteccion temprana son costosos y limitados
(Anand et al., 2016). Por consiguiente, lograr un diagnoéstico clinico de preeclampsia, representa
un progreso en la busqueda de soluciones para el tratamiento de la enfermedad, de tal manera que
las pacientes pueden acceder a un tratamiento oportuno y adecuado con las minimas
complicaciones para la madre o el feto (Pasyar et al., 2020).

A raiz de esa problematica, se han propuesto diferentes métodos de analisis para identificar
nuevos biomarcadores que permitan predecir de manera temprana la preeclampsia y, de este modo,
sugerir un posible tratamiento. Entre los métodos de andlisis, se destaca el andlisis protedmico,
que consiste en la evaluacion de los perfiles proteicos completos de muestras sanguineas, fluidos
fisiologicos y tejidos como la placenta y el cordon umbilical.

La adquisicion y el analisis del perfil de proteinas y su asociacion con la manifestacion de

diferentes afecciones clinicas se han convertido en una herramienta de screening y, en algunos
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casos, en una herramienta complementaria para la identificacién y confirmacion del diagnostico
de enfermedades complejas.

Los analisis protedmicos requieren una preparacion secuencial, exhaustiva y precisa de la
muestra, en la que intervienen pasos de aislamiento de proteinas, separacion electroforética y
posterior identificacion de su estructura primaria por técnicas analiticas robustas y de alta
resolucion, como la espectrometria de masas. Notablemente, la combinacion de la protedmica
diferencial basada en la espectrometria de masas y el uso de herramientas de machine learning
(ML) en el tratamiento y analisis de datos bioquimicos se ha posicionado como una alternativa
versatil para la elaboracion de modelos de prediccion de enfermedades multifactoriales, como la
preeclampsia, en la que el origen de la enfermedad atn se desconoce y no ha sido atribuida a un
unico factor; estas estrategias analiticas proveen un soporte completo en la comprension de los
mecanismos de interaccion biologicos, las implicaciones y rol de las proteinas en la progresion de
las enfermedades, y en la busqueda de nuevos marcadores moleculares para el desarrollo de otros
métodos de diagnostico que puedan ser implementados en el &mbito clinico.

En consecuencia, el presente documento de investigacion muestra los hallazgos y
resultados de un proyecto propuesto por la Fundacion Cardiovascular de Colombia (FCV) junto
con el Laboratorio de Espectroscopia Atomica y Molecular (LEAM), cuyo objetivo fue analizar el
perfil de proteinas a partir de sueros sanguineos de muestras de mujeres en embarazo cuyo
desenlace fue normal y mujeres con preeclampsia, como un andlisis complementario de un estudio
multi-Omico de casos y controles llamado proyecto GenPE (Genética en Preeclampsia) el cual tuvo
como objetivo el estudio, comprension y prevencion temprana de la preeclampsia en Colombia y

realizado entre 2001 y 2012; en este proyecto se recolecto y preservo de material bioldgico (suero
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sanguineo, cordon umbilical y placenta) de aproximadamente 4500 mujeres gestantes en diferente
regiones el pais.

Para este trabajo, se analizaron muestras de suero sanguineo de gestantes con preeclampsia
(100) y de mujeres con embarazo normal (112) mediante espectrometria de masas MALDI-TOF,
con el propdsito de identificar un perfil protedmico diferencial. También se emplearon
herramientas de andlisis estadistico, como el andlisis de componentes principales (PCA), para
evaluar la heterogeneidad y la separacion de las muestras en un andlisis no supervisado, y
posteriormente se aplicaron modelos de aprendizaje supervisado, incluyendo maquinas de soporte
vectorial (SVM) y redes neuronales artificiales (ANN), con el fin de evaluar la utilidad de la
informacion bioldgica de los perfiles de proteinas para desarrollar modelos que permitieran
predecir y diferenciar casos de preeclampsia. Los resultados mostraron que el modelo SVM
alcanzo una exactitud del 79%, mientras que el modelo ANN presentd un mejor desempefio con
una exactitud del 90,70%. En consecuencia, los perfiles proteicos aportaron patrones relevantes
para distinguir y clasificar casos y controles de preeclampsia, lo que constituye un conocimiento
valioso y evidencia de que la bisqueda de nuevos biomarcadores aplicables al diagndstico

temprano de la preeclampsia aun no se ha concluido.
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1. Objetivos
1.1 Objetivo General
Determinar el perfil protedmico de sueros sanguineos de pacientes mujeres con
preeclampsia mediante la técnica de espectrometria de masas con ionizacion/desorcion asistida
por matriz y analizador de tiempo de vuelo (MALDI-TOF).
1.2 Objetivos Especificos
o Analizar el perfil proteico en muestras de suero sanguineo de pacientes con
preeclampsia por espectrometria de masas MALDI-TOF
o Ajustar las condiciones instrumentales en el equipo de MALDI-TOF, como la
afluencia del laser, el rango de masas detectado, los métodos de andlisis (iones
negativos o iones positivos), y seleccionar una matriz adecuada para los procesos
de ionizacion/desorcion de la muestra, asi como la relacion molar entre la matriz
utilizada y el suero sanguineo.
o Analizar por MALDI-TOF las fracciones proteicas del suero sanguineo obtenidas
por técnicas de exclusion de tamafio, como la extraccion por membrana.
o Hallar diferencias significativas en los espectros de masas del suero sanguineo “in
silico” respecto de los de sus fracciones, a fin de establecer un perfil protedmico

diferencial.
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2. Estado del arte

En 1994, el cientifico Marc Wilkins defini6 el concepto de proteoma (Wasinger et al.,
1995). Wilkins, us6 el término para poder describir el complemento completo de las proteinas que
se expresan en el genoma, las células y tejidos. Para la década de 1990, el analisis protedmico se
acelerd drasticamente, en parte debido a la disponibilidad de técnicas de identificacion de
proteinas, lo que permiti6é convertir una tarea dificil en un procedimiento simple y escalable. En el
afio 2001, el bioquimico Matthias Mann redefine el concepto de protedémica como el andlisis a
gran escala de las funciones de los productos génicos, diferenciandola de disciplinas como la
genomica y la bioinformatica, que, a su vez, se complementan en el andlisis protedmico. Mann
resaltd que tanto los avances en espectrometria de masas (MS), como la técnica MALDI-MS
(desorcion/ionizacion laser asistida por matriz), la MS/MS con nanoelectrospray, y el TOF
cuadripolar, permitieron la identificacion de 250 proteinas con alta sensibilidad y rendimiento
(Jain, 2001).

Con la comprension de la importancia de la identificacién de proteinas y marcadores
clinicos presentes en la sangre, y de su relacion con la abundancia de proteinas, se empezaron a
considerar los analisis protedmicos una herramienta precisa para la deteccion de enfermedades
mediante la comparacion de proteomas (Norofia Calvachi, 2014).

El anélisis protedmico se ha demostrado como un avance clave en la determinacion de
biomarcadores para diversas enfermedades, incluida la preeclampsia (Tomkiewicz &
Darmochwat-Kolarz, 2024), al estudiar cambios en la expresion proteica que ocurren durante el
embarazo y proporcionar informacion que permite la deteccion temprana de la enfermedad
(Rybak-Krzyszkowska et al., 2023). La proteinuria y las apolipoproteinas (ApoB, ApoC-III y

ApoE), por ejemplo, se expresan significativamente en la preeclampsia, debido a un estado
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proinflamatorio, riesgo cardiovascular y disfuncion endotelial como manifestaciones en el
embarazo (Serrano et al., 2018), pero también estd asociada a otras enfermedades como la diabetes
mellitus y afecciones hipertensivas no relacionadas con la preeclampsia (Chaemsaithong et al.,
2022).

En estudios clinicos, bajo las directrices internacionales como el Instituto Nacional
Britanico para la Excelencia en Salud, se ha aprobado e incluido la combinacion de biomarcadores
como PIGF, sFLT1 y sEng, junto con modelos predictivos, la cual ha alcanzado tasas de deteccion
superiores al 75% y falsos positivos por debajo del 10%, lo cual sustenta su uso en la practica
clinica aun en entornos con recursos limitados (Rana et al., 2019).

Por otro lado, investigaciones realizadas en Latinoamérica han proporcionado informacion
muy util en la bisqueda de nuevos biomarcadores, como lo describen Valderrama-Aguirre et al.
(2011), quienes identificaron SERPINA-1 como un biomarcador urinario capaz de detectar
preeclampsia hasta 10 semanas antes de que se presenten los sintomas clinicos, lo que crea una
oportunidad para una intervencion temprana. Ademas, también se han realizado estudios en paises
como Bolivia y Cuba donde se han documentado alteraciones en la glicosilacion de
apolipoproteina E, sin cambios en su concentracion, lo que sugiere modificaciones funcionales
importantes (Norofia Calvachi, 2014). En la Tabla 1, se ilustran algunos resultados de
investigaciones de los ultimos 10 afios en las que se realizaron andlisis protedmicos en muestras
de suero sanguineo con preeclampsia. En resumen, los articulos de investigacion con mayor
relevancia que se encontraron en las bases de datos Scopus y ScienceDirect, y las tecnologias que

implementadas se muestran en la Tabla 1.
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Tabla 1. Analisis protedmico en preeclampsia

19

Autor/ano

Tipo de Tecnologia

muestra

Resultado de la

investigacion

(Kolialexi et al., 2017)

(Bahado-Singh et al.,
2017)

(Hua et al., 2018)

(Szabo et al., 2020)

Plasma MALDI-TOF

Suero MALDI-TOF

Placenta MALDI-TOF

Placenta LC-MS

Sobreexpresion de 12
proteinas, entre ellas
Alfa-1-antitripsina
(A1AT), molécula
similar al antigeno CDS5
(CDS5L) queratina,
citoesqueleto tipo I 9
(K1C9, en paciente con
PE.

Identificacion de Proteina
de union TATA (TBP)
como posibles
biomarcadores
predictivos de pacientes

con PE.

Hallazgo del
polimorfismo de SNP
(rs9393931) con el
genotipo TT recesivo
ubicado en el gen 3-UTR
del gen ERVFRDE-1
asociado a pacientes con
PE.

Identificacion PPI,

elevada en pacientes con

PE.
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(Sergeeva et al., 2020)  Orina HPLC-MS/MS Identificacion de
biomarcadores clave: a-
l-antitripsina
(SERPINA1),
complemento C3,
haptoglobina,
ceruloplasmina y
tripstatina.

(Chen et al., 2022) Plasma LC-MS/MS Identificacion de
proteinas
diferencialmente
expresadas en
preeclampsia temprana y
tardia; biomarcadores
clave: IGFBP4, ITIH2,
ITIH3, ITIH4.

(Andresen et al., 2025)  Plasma SomaScan Cuantificacion de ~7,000
proteinas; biomarcadores
para preeclampsia de
inicio tardio: FAAH2,
IL17RC, SIGLECS,
HTRAL.

En conjunto, estas investigaciones evidencian avances significativos en la caracterizacion
protedmica de la preeclampsia; no obstante, ain se requieren mas estudios que permitan trasladar
estos hallazgos al ambito clinico, asi como fortalecer su analisis mediante herramientas de ciencia

de datos (Rodriguez, 2025).
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3. Marco teorico

3.1 Preeclampsia

En el embarazo la triada mortal, representa una de las principales causas de complicaciones
de salud. La triada mortal estd conformada por las hemorragias, infecciones y trastornos
hipertensivos, dentro de esta ultima se encuentra la preeclampsia (Cunningham et al., 2022).

La preeclampsia es un trastorno multisistémico grave que puede afectar todos los 6érganos
del cuerpo humano (American College of Obstetricians & Gynecologists, 2021). Se caracteriza
por la presencia de hipertension arterial (presion arterial sistdlica >140 y/o diastolica >90mmHg)
(Gallos et al., 2013) y proteinuria (300mg/24hr o 1+ por tirametria en muestra aislada de orina),
después de la semana 20 de gestacion (Sanchez, 2018). Es un problema obstétrico considerable y
una fuente importante de morbilidad y mortalidad materna y neonatal (Gilbert et al., 2008;
National High Blood Pressure Education Program, 2000).

La preeclampsia se debe a una anomalia de la implantacion de la placenta, de mecanismo
no bien conocido, que ocasiona isquemia placentaria; ésta, a su vez, provoca hipoxia fetal cronica
y lesion endotelial difusa materna, lo que origina la hipertension arterial y las complicaciones
organicas. La gravedad de la preeclampsia depende de la intensidad de la hipertension arterial o
de la severidad de las lesiones organicas como la formacion de edema pulmonar, insuficiencia
renal, sindrome HELLP (hemolysis-elevated liver enzymes-low platelets count; hemolisis, que es
la elevacion de las enzimas hepaticas y disminucion del recuento de plaquetas), alteraciones de la
coagulacion, hematoma retroplacentario o hematoma hepatico, eclampsia y retraso de crecimiento

o muerte fetal intrauterina (Sibai et al., 2005).
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La preeclampsia puede clasificarse segin se observa en la Tabla 2 (Cunningham et al.,

2022).
Tabla 2. Clasificacion general preeclampsia
Clasificacion Preeclampsia
Inicio Inicio tardio  Inicio Inicio del término
temprano prematuro
Semanas <34 semanas >34 semanas <37 semanas >37 semanas

Nota: Adaptado de Cunningham et al. (2022).

Los factores de riesgos caracteristicos en la aparicion de preeclampsia son los siguientes:
antecedentes de preeclampsia en embarazos anteriores, embarazos multiples, hipertension cronica,
enfermedades renales, diabetes mellitus y trastornos autoinmunes como el lupus (Duckitt &
Harrington, 2005). También se encuentran factores de riesgo moderados, como el primer
embarazo, un intervalo superior a 10 anos desde el ultimo parto, un indice de masa corporal mayor
a 30, antecedentes familiares de preeclampsia, edad materna de 35 afos o mas, y complicaciones
en embarazos previos (Bartsch et al., 2016).

Actualmente, el tratamiento de la preeclampsia segtin la mayoria de los obstetras es el uso
de la aspirina, acido acetilsalicilico, en bajas dosis, el cual inhibe la ciclooxigenasa con
propiedades antiinflamatorias y antiplaquetarias (Rolnik et al., 2022).

3.1.1 Fisiopatologia

Aunque la fisiopatologia de la preeclampsia sigue sin estar clara, el proceso comienza en
el primer trimestre de la gestacion. Las principales caracteristicas de la preeclampsia incluyen un
defecto de placentacion y la transformacion incompleta de las arterias espirales, lo que conduce a

hipoperfusion placentaria, hipoxia, estrés oxidativo y reduccion del suministro nutricional al feto,
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lo que resulta en restriccion del crecimiento fetal. Como resultado, se producen una inflamacion
materna sistémica y dafo endotelial por la liberacion de factores derivados de la placenta en la
circulacion materna (Kolialexi et al., 2017; Redman & Sargent, 2009).

Esta enfermedad placentaria consta de dos etapas, como se observa en la Figura (Ahmadian

et al., 2020).

Figura 1. Fisiopatologia de la preeclampsia
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Nota: Tomado de (Ahmadian et al., 2020)

3.1.1.1 Etapa 1: Placentacion anormal, invasion de trofoblastos e interfase materno-
fetal. (Figura 14)

En esta primera etapa la placentacion es andmala. Durante las primeras semanas de
gestacion, los trofoblastos extravellosos no invaden adecuadamente las arterias espirales del ttero,
lo que impide su conversion en vasos de baja resistencia. Debido a este cambio vascular deficiente,

se conduce a una hipoperfusion e isquemia placentaria, que activan mecanismos moleculares como
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el factor inducible por hipoxia 1 alfa (HIF-la) y promueven la sobreexpresion de sFLTI y
endoglina soluble (sEng) (Rodriguez G et al., 2012). En la isquemia se liberan factores
antiangiogénicos (sFlt-1, sEng) y disminuyen los factores proangiogénicos (VEGF, PIGF) de la
placenta, lo que afecta la circulaciéon materna y conlleva disfuncion endotelial materna (Rana et
al., 2019). En la isquemia placentaria disminuye la defensa antioxidante y, por el contrario,
aumentan los peroxidos lipidicos, las RNS y ROS ROS, lo que produce estrés oxidativo. El estrés
oxidativo provoca inflamacion, oxidacion de LDL, dafio en proteinas, ADN vy lipidos, y activacion
de células inmunitarias, principalmente neutréfilos y monocitos. Tanto el desequilibrio
angiogénico como el estrés oxidativo dan lugar a disfuncion endotelial (Ahmadian et al., 2020).

Ademas, como describe Cruz-Martinez (2024), este problema en la placentacion puede
tener un origen inmunolégico, donde la interaccion entre el HLA-C paterno y los receptores KIR
maternos de las células NK uterinas puede promover o rechazar la tolerancia del aloinjerto fetal.

3.1.1.2 Etapa 2: Patogenia del sindrome materno

Después de la liberacion de los factores antiangiogénicos y proinflamatorios al torrente
sanguineo, inicia la segunda etapa, en esta se observa una marcada disfuncion endotelial sistémica,
en donde el exceso de sFLT1 bloquea la accion de VEGF y reduce la produccion de 6xido nitrico,
mientras que la endoglina interfiere con TGF-B1. Esto provoca un estado que causa la contraccion
de los vasos, favorece la coagulacion y produce inflamacion, lo que clinicamente se manifiesta
mediante hipertension, presencia de proteinas en la orina, hinchazon y dafio en varios drganos,
como el higado, el cerebro y los rifiones (Cruz-Pavlovich et al., 2023; Rana et al., 2019). En esta
fase también se evidencian espasmos vasculares y activacion plaquetaria, lo que agrava
complicaciones como el sindrome HELLP y la eclampsia. También se reconocen citocinas que

provocan inflamacion, tales como TNF-a, IL-6 e IL-1, asi como un desequilibrio en la relacion
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Th1/Th2 de los linfocitos CD4, que aumentan la inflamacion sin infeccion en respuesta a las
microparticulas del sincitiotrofoblasto (Cruz-Martinez, 2024). Las investigaciones experimentales
han demostrado que la extraccion del tejido placentario es el unico tratamiento eficaz para prevenir
la progresion hacia una falla organica multiple (Sanchez Trigueros & Robles Selva, 2023).

3.1.2 Biomarcadores y relevancia en el diagndéstico.

La deteccion de biomarcadores relacionados con la angiogénesis ha supuesto un avance
significativo en la identificacién temprana y la evaluacion del riesgo de preeclampsia (Rodriguez,
2025). Aunque muchas organizaciones, como la ACOG (American College of Obstetricians and
Gynecologists), no sugieren su implementaciéon como método estandar de evaluacion, se ha
demostrado que estudios realizados en multiples centros han mostrado la eficacia de la relacion
sFLT1/PIGF para anticipar el desarrollo de la enfermedad, particularmente antes de las 34 semanas
de gestacion. Una proporcion elevada de sFLT1/PIGF se asocia con resultados adversos y con la
posible aparicion de preeclampsia, mientras que niveles bajos permiten descartar la enfermedad
con gran certeza, lo que minimiza las hospitalizaciones innecesarias (Rana et al., 2019)

3.1.3 Preeclampsia en Colombia

En Colombia, las enfermedades hipertensivas en el embarazo, como la preeclampsia, se
han convertido en la principal causa directa de muerte materna, representando el 23,8 % de las
muertes ocurridas durante el embarazo, el parto o el posparto inmediato (HUSI, 2020). Este
conjunto de condiciones hipertensivas relacionadas con el embarazo (EHE) abarca la hipertension
gestacional, la preeclampsia, la eclampsia y el sindrome HELLP, trastornos que afectan multiples
sistemas y suponen un grave peligro tanto para la madre como para el feto (Greace et al., 2022).
Su efecto no solo se manifiesta en las estadisticas de mortalidad, sino también en los indices de

morbilidad materna extrema, lo que indica que muchas mujeres embarazadas enfrentan



PROTEOMICA DE SUEROS EN PREECLAMPSIA 26

complicaciones que pueden ser mortales, aun cuando logran sobrevivir. Resulta fundamental la
necesidad urgente de mejorar la capacitacion del personal de salud, promover la deteccion
temprana de emergencias obstétricas y asegurar un manejo oportuno, adecuado y eficiente, para
prevenir resultados fatales, especialmente en areas con escasa cobertura médica.

Asimismo, la informacién mas reciente del Instituto Nacional de Salud evidencia que,
aunque la mortalidad materna en Colombia ha presentado una tendencia general al descenso en los
ultimos afios, persisten importantes desigualdades sociales y demograficas (Instituto Nacional de
Salud, 2025). Para 2025, los mayores riesgos se concentran en mujeres pertenecientes a
poblaciones indigenas, residentes en areas rurales dispersas y afiliadas al régimen subsidiado, asi
como en aquellas sin acceso a controles prenatales. Estos hallazgos refuerzan la relacion entre las
condiciones de vulnerabilidad social y el riesgo materno, evidenciando la necesidad de fortalecer
estrategias de atencion diferencial, acceso oportuno a los servicios de salud y vigilancia en salud

publica para reducir la morbimortalidad materna en el pais (Figura 2).
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Figura 2. Mortalidad materna segun entidad territorial de residencia, Colombia,
semana epidemioldgica 21 de 2024 — 2025
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Sivigila (2024-2025).
3.2 Proteémica

La protedmica es el analisis de todo el sistema proteico de una célula, tejido, u organismo,

en condiciones especificas (Yu et al., 2010) por medio de la cual se puede conocer los procesos
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bioldgicos a nivel de proteinas (Duong & Lee, 2023; Rozanova et al., 2021). En la actualidad, el
analisis protedomico estd dado segun el desarrollo tecnologico e instrumental. La separacion,
identificacion y cuantificacion de proteinas, requieren métodos de fraccionamiento de proteinas
complejas o de mezclas de péptidos, la separacion de proteinas/péptidos por medio de
electroforesis en gel o por diversas técnicas cromatograficas, y la respectiva identificacion de
proteinas por medio de espectrometria de masas y finalmente un analisis bioinforméatico donde se
analizan los espectros de masas(Cotes et al., 2013; Faktor et al., 2021) .

3.2.1 Proteomica en preeclampsia

La protedmica ha transformado la investigacion en el &mbito biomédico, se ha convertido
en una herramienta transformadora al facilitar el estudio masivo de proteinas en liquidos biolégicos
como el plasma, el suero y la orina (Starodubtseva et al., 2025). La protedmica es fundamental en
el descubrimiento de biomarcadores que diferencia entre mujeres sanas y aquellas que padecen la
enfermedad (Navajas et al., 2021). De acuerdo con Starodubtseva et al., 2025, se han hallado mas
de 560 proteinas que presentan alteraciones, de las cuales 122 han sido confirmadas en diversos
estudios, lo que subraya su importancia diagnostica. También, se han disefiado paneles especificos
segun el trimestre del embarazo, lo que permite hacer predicciones mas exactas en funcion del
periodo gestacional. En particular, proteinas como sFLT1, PIGF, SERPINA-1, fibronectina y
factores del complemento han mostrado vinculos solidos con la fisiopatologia de la enfermedad,
que incluye inflamacion, estrés oxidativo y disfuncion endotelial (Jacobo-Baca et al., 2022; Zhao
et al., 2025).

La protedémica proporciona una plataforma robusta para mejorar el diagndstico, prondstico
y comprension integral de esta afeccion obstétrica, sobre todo en contextos donde los métodos

tradicionales son insuficientes (Faca et al., 2007; Rasanen et al., 2010).
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3.3 Espectrometria de Masas MALDI-TOF

La espectrometria de masas (MS) se basa en la ionizacion de las moléculas de la muestra
en fase gaseosa, asi como en la separacion y deteccion de los iones resultantes segun la relacion
masa-carga (m/z). Segun el tipo de ionizacién, las moléculas de la muestra se fragmentan
idealmente, y asi se obtienen los iones de producto. La abundancia de los iones con respecto a la
relacidon m/z se observa en un espectro de masas. Esta informacion es util, porque permite
identificar la estructura de la molécula, por medio de la masa de los fragmentos (Smith, 2013).

En espectrometria de masas MALDI-TOF, la fuente de iones es la ionizacidon/desorcion
laser asistida por matriz (MALDI) (Figura 3), y el analizador de masas es un analizador de tiempo
de vuelo (TOF). La técnica MALDI implica una ionizaciéon suave que proporciona iones
moleculares intactos del analito en fase gaseosa, es decir, sin fragmentar las moléculas (Gross,
2011).

Figura 3. Ionizacion de analitos por MALDI
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La funcioén de la matriz es principalmente diluir y aislar moléculas de analito unas de otra.
Esta separacion ocurre, mientras se evapora el solvente y se forma simultdneamente una solucion
solida (Karas et al., 2000). Después de la irradiacion con léser, la matriz funciona como un
mediador para la absorcion de la energia. En la Tabla 3, se observan las matrices de MALDI mas
comunes para el anélisis de proteinas y péptidos (Gross, 2011a).

Tabla 3. Matrices MALDI

Compuesto Acronimo
Acido nicotinico N/A
Acido 2,5-dihidroxibenzoico DHB
Acido a-ciano-4- a-CHC, 0-CHCA, 4-HCCA,
hidroxicinamico CHCA, HCCA
Acido 4-cloro-a-ciano- CICCA
cinamico
Acido 3,5-dimetoxi-4- SA
hidroxicinamico
Acido 2- (4-hidroxifenilazo) HABA
benzoico

Nota: Adaptado de (Gross, 2011)

El analizador de tiempo de vuelo TOF, se basa en que los iones de diferentes m/z se
dispersan en el tiempo durante su vuelo, a lo largo de una trayectoria sin campo de longitud
conocida. Cuando los iones comienzan su viaje al mismo tiempo o en un breve intervalo de tiempo,

los mas ligeros llegan mas temprano al detector que los mas pesados (Creative Proteomics, n.d.;

Gross, 2011).
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3.4 Método de preparacion de muestra asistido por un filtro (FASP: Filter-Aided Sample
Preparation)

En el afio 2009, Jacek R. Wisniewski reportd el método preparativo conocido como FASP,
que se ha consolidado como un procedimiento eficaz y versatil para la preparaciéon de muestras
proteicas en estudios protedmicos bottom-up. Mediante este enfoque se puede trabajar con
proteinas disueltas en detergentes como el dodecil sulfato de sodio (SDS), lo que simplifica su
manejo y favorece condiciones ideales para la digestion enzimatica (Wisniewski, 2018).

3.4.1 Principio método FASP

El principio del método FASP se basa en el uso de unidades de ultrafiltracion centrifugas
que actiian como reactores quimicos cerrados. En estos amicones de ultrafiltracion ocurren los
siguientes pasos:

o Desnaturalizaciéon y eliminacion de detergentes: las cuales se llevan a cabo
mediante la aplicacioén de urea 8 M, que disocia micelas y mantiene las proteinas
en solucion.

o Modificacion quimica: los residuos de cisteina suelen alquilarse con iodoacetamida
para prevenir la formacion de puentes disulfuro.

o Digestion enzimatica: Las proteasas como tripsina, Lys-C y Arg-C, se emplean por
su alta eficiencia en la generacion de péptidos detectables por espectrometria de
masas.

o Ultrafiltracion: los péptidos fragmentos generados en la digestion enzimatica

atraviesan la membrana, mientras que las macromoléculas indeseadas quedan
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retenidas, lo que asegura fragmentos de alta pureza (Nel et al., 2015; Wisniewski,
2018).
3.5 Modelos estadisticos

Segun McCullagh (2002), un modelo estadistico puede definirse como una representacion
matematica que describe la distribucion de probabilidad de un conjunto de datos observables,
condicionada por un conjunto de parametros. Esta definicion enfatiza que los modelos estadisticos
no son simplemente herramientas de ajuste, sino estructuras formales que permiten inferencias
sobre procesos subyacentes. Los modelos estadisticos no solo sirven para ajustar datos, sino que
también ofrecen una base teodrica para evaluar hipotesis, estimar parametros y realizar predicciones
(Davison, 2003).

3.5.1 Anadlisis de componentes principales (PCA)

El Anélisis de Componentes Principales (PCA) es un método estadistico multivariado que
se utiliza para simplificar datos complejos a través de la reduccion de su dimensionalidad, que
puede ser empleado para extraer informacidon de un espacio con alta dimension al proyectarla en
un subespacio de dimension mas baja, al mismo tiempo que se intenta conservar el maximo de
varianza posible. Ademas, en esta técnica se convierte variables que pueden estar relacionadas en
un conjunto de componentes principales que no estdn correlacionados, lo que facilita la
identificacién de patrones y relaciones importantes entre diversas variables (DataCamp, 2024;
Souza, 2025)

3.6 Herramientas de analisis basadas en aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico o Machine Learning, se define como la disciplina que investiga

los algoritmos informaticos que se perfeccionan a partir de la experiencia. En términos generales,

se trata de la creacion de programas informaticos que se optimizan en funcion de las medidas de
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evaluacion mediante el uso de datos (Aracena et al., 2022). Este enfoque encuentra sus raices en
el trabajo de Alan Turing (TURING, 1950), quien propuso que una maquina digital también podria
simular el comportamiento humano si estuviera adecuadamente programada. Su conocido "Juego
de Imitacion", también llamado prueba de Turing, sent6 las bases filos6ficas para la posibilidad de
que las maquinas aprendieran y tomaran decisiones similares a las humanas.

Cuando se investiga el aprendizaje automatico, se hace referencia a la creacion de técnicas
que pueden identificar automaticamente patrones en la informaciéon y emplearlos para anticipar
eventos futuros o tomar decisiones en situaciones de incertidumbre. El aprendizaje automatico se
basa en la teoria de la probabilidad como herramienta esencial para extraer conclusiones (Murphy,
2012).

El aprendizaje automatico puede clasificarse en tres tipos: aprendizaje supervisado, en el
que los modelos se entrenan con datos etiquetados para tareas como la clasificacion o la regresion;
aprendizaje no supervisado, cuyo objetivo es descubrir estructuras ocultas en datos sin etiquetas;
y aprendizaje por refuerzo, en el que los algoritmos adquieren conocimientos mediante la
interaccion con su entorno, recibiendo recompensas o castigos segun sus acciones(Murphy, 2012).

3.6.1 Entorno computacional

Jupyter Notebook es un entorno interactivo que combina cédigo ejecutable, texto
informativo, ecuaciones matematicas, graficos y resultados, todo en una unica plataforma
dindmica. Este sistema emplea archivos .ipynb, que permiten conservar y compartir todo el
progreso del andlisis. En JupyterLab, los notebooks se integran de manera versatil con consolas de
programacion, editores de texto, visualizadores de datos y terminales. También permite ejecutar
codigo de notebooks simultaneamente y mostrar las salidas graficas en diferentes pestafias, lo que

facilita la exploracion de datos y la documentacion del proceso de andlisis (JupyterLab, 2025).
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Este entorno favorece la integracion con Python, un lenguaje de programacion muy popular en el
ambito del andlisis de datos, la biomedicina y el aprendizaje automatico.

En el entorno de Jupyter Notebook, existen herramientas que permiten cargar, procesar,
visualizar y modelar datos sin necesidad de desarrollar codigo desde cero; se llaman librerias de

Python, fundamentales en el andlisis de datos. Las librerias mas utilizadas se presentan en la Tabla

4.
Tabla 4. Librerias de Python empleada para formular los modelos predictivos
Libreria Caracteristica
Pandas Manipulacién y analisis de datos tabulares con estructuras como DataFrame
(Pandas, 2025).
Numpy Computacién numérica con arrays multidimensionales y operaciones
matematicas avanzadas (NumPy, 2025).
matplotlib.pyplot Visualizacion de datos mediante graficos estaticos (lineas, barras,
histogramas) (Matplotlib, 2025)
matplotlib inline Comando magico de Jupyter para mostrar graficos directamente en el
notebook (IPython, 2025).
sklearn.preprocessing Normalizacion y transformacion de variables para modelos (Scikit-learn,
2009¢).
sklearn.decomposition.PCA Reduccion de dimensionalidad mediante Analisis de Componentes
Principales(Scikit-learn, 2009a).
sklearn.metrics Evaluacién de modelos predictivos con métricas como MAE, MSE, R? y

varianza explicada (Scikit-learn, 2009b).

3.6.2 Maquinas de vectores de soporte (SVM)

Una maquina de vectores de soporte (SVM) es un algoritmo de aprendizaje supervisado
que clasifica los datos mediante la identificacion del hiperplano éptimo que maximiza la distancia
entre las clases en un espacio N-dimensional. Esta técnica se basa en los vectores de soporte, que
son los datos mas cercanos a la frontera de decision y definen el margen de separacion. Cuando
los datos no son linealmente separables, se emplean funciones kernel para transformarlos a

espacios de mayor dimension, lo que permite una separacion mas eficaz (IBM, 2023).



PROTEOMICA DE SUEROS EN PREECLAMPSIA 35

3.6.3 Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales (ANN) son modelos computacionales inspirados en la
estructura y funcionamiento del cerebro humano. Su objetivo principal es reconocer patrones
complejos y tomar decisiones a partir de datos, mediante un sistema de procesamiento distribuido
y adaptativo (IBM, 2025).

3.6.4 Métricas de evaluacion del desemperio

La utilidad de un modelo depende en gran medida de su capacidad para realizar
predicciones precisas y confiables. Por tal razon, es importante evaluar los modelos mediante
métricas de desempefio, que se calculan con base en la matriz de confusion (Chukwura &

Chukwura Obi, 2023).

3.6.4.1 Matriz de confusion

La matriz de confusion es una tabla que muestra los resultados de las predicciones de un
modelo frente a los valores observados. En un problema binario, la tabla de confusion se organiza
como se ilustra en la Tabla 5.

Tabla 5. Tlustracion esquematica de una matriz de confusion

Valores reales

P N
Valores predichos P Verdadero positivo Falso positivo (FP)
(VP)
N Falso Negativo (FN) Verdadero negativo

(VN)
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De acuerdo con esta matriz, es posible calcular métricas importantes como precision,
sensibilidad o recall, especificidad, exactitud, F1-Score.

3.6.4.2 Precision

La precision se define como la proporcion de verdaderos positivos (TP) respecto de la suma
total de positivos observados. Esta suma abarca tanto los verdaderos positivos (TP) como los falsos
positivos (FP), que equivalen a los verdaderos negativos clasificados incorrectamente como
positivos, de acuerdo con la ecuacion 1.

TP (ecuacion 1)
TP+ FP

Precisiéon =

3.6.4.3 Sensibilidad
La sensibilidad o recall, evalta la capacidad de un modelo para detectar adecuadamente
los verdaderos positivos (TP). El total de positivos abarca tanto los verdaderos positivos (TP) como
los falsos negativos (FN), es decir los positivos que fueron clasificados incorrectamente como
negativos. Una alta sensibilidad indica que el modelo detecta la mayoria de los positivos reales,

con pocos falsos negativos.

TP (2)

Sensibilidad = TP+—FN

3.6.4.4 Especificidad
La especificidad, evalua la proporcion de verdaderos negativos que un modelo identifica
como negativos. Es esencial para valorar la efectividad del modelo en reconocer adecuadamente

los casos que no son positivos.
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TN (3)
TN + FP

Especificidad =

3.6.4.5 Exactitud
La exactitud, se describe como la relacion entre las clasificaciones acertadas y el total de
conjunto de datos de prueba. Es decir, la exactitud mide la proporcion de predicciones acertadas

que un modelo realiza respecto de todas las posibles.

TP + TN (4)
TP+ TN + FP + FN

Exactitud =

3.6.4.6 F1-Score
El F1-Score, o F-Score o medida F, es la media armonica de la precision y la sensibilidad,
y permite estimar la capacidad de clasificacion de una prueba; es decir, el F1-Score nos permite

evaluar el desempefio de un modelo (Molina Arias, 2024).

(Precision X Sensibilidad) (5)
(Precision + Sensibilidad)

F1 —Score =2 X



PROTEOMICA DE SUEROS EN PREECLAMPSIA 38

4. Metodologia

Con el proposito de realizar el andlisis protedmico discriminatorio de sueros sanguineos de
pacientes con preeclampsia y mujeres con parto normal empleando la espectrometria de masas
MALDI-TOF, se establecid6 una secuencia metodologica estructurada, desde la revision de
protocolos en articulos de investigacion, hasta la implementacion del método eficiente de
preparacion para el analisis MALDI-TOF y finalmente el andlisis de los espectros de masas
adquiridos con la informacion del perfil protedémico de cada grupo empleando el algoritmo de
VSM vy redes neuronales. El siguiente diagrama de flujos (Figura 4) representa la metodologia

general utilizada:

Figura 4. Diagrama de flujo del procedimiento experimental para el analisis
proteémico de sueros sanguineos mediante MALDI-TOF

Revision de Recoleccion de
protocolos para el sueros sanguineos Cuantificacién de Anélisis inicial
anélisis de pacientes proteinas MALDI-TOF.

proteémico. (FCV).

Implementacién o
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FASP.
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MALDI-TOF.

b

Procesamiento | Obtencién de
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4.1 Materiales y reactivos

Tabla 6. Materiales y reactivos usados en el desarrollo del proyecto de investigacion

Reactivo/Material Grado/Pureza Proveedor
Agua desionizada 18,2 MQ.cm Milli-Q
Urea Grado analitico Merck Millipore
Tris-HCl Grado analitico Merck Millipore
Acetonitrilo (ACN) Grado HPLC Merck Millipore
Cloroformo Grado HPLC Merck Millipore
Acido tricloroacético (TFA) Grado analitico Merck Millipore

Tripsina

Grado secuenciacion

Thermo Fisher Bioreagents

Ditiotreitol (DTT)

Grado analisis

Thermo Fisher Bioreagents

Iodoacetamida (IAA)

Grado analisis

Thermo Fisher Bioreagents

Filtros Amicon de 3 kDa

Porcentaje de retencion >95%

Merck Millipore

Buffer fosfato salino (PBS)

Reactivos de alta pureza

No especificado

Acetona fria Grado analitico >98% Merck Millipore
Buffer Britton-Robinson Reactivos de alta pureza Biorad
(BR)
Matriz HCCA Grado analitico espectromtria Sigma-Aldrich

de masas MALDI

Solucion de acrilamida/bis
acrilamida 30%

Grado elcetroforesis .98%

Biorad

Dodecilsulfato de sodio
(SDS)

Reactivos de alta pureza

No especificado

Buffer Tris HCl 1 M, pH 8,8

Reactivos de alta pureza

No reportado

Buffer Tris HC1 0,5 M, pH
6,8

Reactivos de alta pureza

No reportado
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Buffer de carga (Laemmli Reactivos de alta pureza No reportado
2x)

4.2 Recoleccion y seleccion de muestra

Las muestras de suero sanguineo fueron suministradas por la Fundacion Cardiovascular
(FCV) a través del biobanco del proyecto GenPE, donde han permanecido almacenadas desde
2004 hasta la fecha. Las muestras fueron colectadas durante los afios 2004-2012 de mujeres
embarazadas que padecieron preeclampsia y de mujeres embarazadas en diferentes zonas
demograficas del pais, bajo las normativas éticas correspondientes, y han permanecido
almacenadas a -85 °C para mantener su integridad. Para efectos de este proyecto, las muestras se
seleccionaron de manera aleatorizada desde el biobanco y se procesaron para efecto del presente
trabajo en el 2022. El estudio incluy6 un total de 212 muestras, de las cuales 100 correspondieron
a pacientes con preeclampsia y 112 a gestantes sin la enfermedad (grupo de control).
4.3 Determinacion de concentracion de proteinas

La cuantificacion de proteinas totales en las muestras de suero se realizd mediante el
método colorimétrico de Bradford, siguiendo el protocolo de Merck Millipore (2020), que se basa
en la interaccion del colorante Coomassie Brilliant Blue G-250 con residuos basicos y aromaticos
de las proteinas, principalmente arginina, lisina, histidina y fenilalanina. En condiciones acidas, el
colorante presenta una forma cationica de color rojo-amarillo, que, al unirse a las proteinas, se
estabiliza en su forma anionica de color azul, desplazando el maximo de absorcion desde 465 nm
hasta aproximadamente 595 nm. La intensidad del color desarrollado es proporcional a la
concentracion de proteina en la muestra.

El esquema del procedimiento de cuantificacion de proteinas se muestra en la Figura 5.
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Figura 5. Determinacion de concentracion de proteinas
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Nota: Elaboracion propia en BioRender.

Se preparo6 una curva de calibracion utilizando albumina sérica bovina (BSA) como patrdn,
en un rango de concentraciones previamente establecido. Las muestras de suero y las previamente
tratadas fueron diluidas y analizadas en duplicado. La medicion de la absorbancia se realizé en un
espectrofotometro UV-Vis a 595 nm, utilizando como blanco la mezcla de reactivos sin proteina.
4.4 Implementacion del método FASP para preparacion de muestras

Como un nuevo procedimiento para el procesamiento del suero sanguineo se empleo la
técnica de preparacion de muestras asistida por filtracion (FASP) (Wisniewski, 2018), utilizando
unidades de ultrafiltracion Amicon de 3 kDa como reactores protedmicos. La configuracion del
reactor (amicon) facilitd la eliminacién eficiente de reactivos mediante centrifugaciones sucesivas,
lo que garantizd un entorno dptimo para la digestion. Este método permitio la adicion sucesiva de
los reactivos requeridos en el proceso de digestion triptica, como la reduccion con DTT y una
alquilacion con la iodacetamida de los residuos de cisteina directamente sobre la membrana del

filtro. La digestion de las proteinas se llevd a cabo mediante la adicion de tripsina en una relacion
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enzima-sustrato de 1:100 y la incubacion a 37 °C durante 8 horas. Finalizada la proteolisis, los
péptidos resultantes con masas inferiores al limite de corte del filtro (3 kDa) se recuperaron por
centrifugacion en el tubo de recoleccion, mientras que los fragmentos de mayor tamafio y la enzima
permanecieron retenidos en la membrana. El procedimiento detallado de las etapas de lavado e

incubacidn, asi como los parametros de centrifugacion, se presenta en la Figura 6.

Figura 6. Metodologia método FASP
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4.5 Analisis MALDI-TOF/MS

Los péptidos recuperados del proceso anterior fueron concentrados mediante un sistema de
vacio (SpeedVac) a 40 °C y resuspendidos en una mezcla de ACN:O (50:50) con 0,01 % de TFA.

Para el analisis, se empled la técnica de cristalizacion de doble capa en el portamuestras, utilizando
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como matriz una solucion saturada de HCCA. El proceso de preparacion de la matriz y de las
muestras, junto con la técnica de depdsito sobre la portamuestra, se ilustran en la Figura 7.
Adicionalmente, se realizd la adquisicion de espectros sin digestion previa de las muestras, con el
fin de evaluar directamente el perfil proteico y comparar su comportamiento frente a las muestras
digeridas.

Figura 7. Metodologia analisis MALDI-TOF/MS
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La adquisicion de espectros se realizo en un espectrometro Ultraflex Il MALDI-TOF-TOF,
operado en modo positivo, con un voltaje de aceleraciéon de 89 kV. Se empled el método de
adquisicion PR-700-3500 Da.par, optimizado para el rango de masa de los fragmentos obtenidos.

Finalmente, los espectros fueron procesados y suavizados con el software flexAnalysis 3.3.
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4.6 Procesamiento de datos

El tratamiento de los datos abarcd la visualizacion preliminar de los espectros en
FlexAnalysis, su posterior transferencia a Python y una fase de revision y correccion de los datos.

A lo largo de esta etapa, se modificaron los intervalos de masas y se descartaron los espectros que

contenian informacion insuficiente.

Posteriormente, se generaron representaciones graficas y se aplico el Analisis de
Componentes Principales (PCA) para explorar la variabilidad de los datos. Finalmente, se
implementaron modelos de clasificacion supervisada, especificamente Maquinas de Soporte

Vectorial (SVM) y Redes Neuronales Artificiales (ANN), con el fin de evaluar la capacidad de

discriminacién entre las muestras.

El flujo general del analisis y procesamiento de datos se resume en la Figura 8.

Figura 8. Analisis y procesamiento de datos
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5.1 Adquisicion de espectros sin digestion previa

Se realiz6 la adquisicion de espectros directamente a partir de las muestras sin digestion
previa con el fin de evaluar el perfil proteico en estado nativo. Sin embargo, los espectros
obtenidos, al ser superpuestos (Figura 9), evidenciaron la presencia predominante de sefiales
caracteristicas de la matriz utilizada (HCCA), las cuales coinciden con el espectro de la matriz
presentado en el Apéndice A. Esto indica que no se logrd una adecuada ionizacion diferencial de
los componentes proteicos de la muestra, generando sefiales poco representativas y de baja utilidad
analitica.

Este resultado justifica la necesidad de implementar estrategias de preparacion de muestra
que permitan mejorar la resolucion y deteccion de péptidos, ya que el andlisis directo sin un
proceso adecuado limita la identificacion de proteinas de interés, probablemente debido a la
complejidad de la muestra y a efectos de supresion io6nica. En consecuencia, se confirma la
importancia de realizar la digestion proteica mediante el método FASP, el cual facilita la obtencion

de péptidos mas adecuados para su analisis por espectrometria de masas.
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Figura 9. Espectros de masas de muestras de suero sanguineo sin pretratamiento.
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5.2 Determinacion de concentracion de proteinas

Con el fin de descartar que la ausencia de senales peptidicas estuviera asociada a una baja
concentracion proteica, se selecciond un subconjunto representativo de aproximadamente 12
muestras de suero para su cuantificacion. Los resultados, obtenidos a partir de la curva de
calibracion (0—1 mg/mL) presentada en el Apéndice B, mostraron concentraciones en el rango de
90 a 197 pg/mL.

Estos valores obtenidos permiten descartar la baja concentracion de proteinas como causa
de la ausencia de sefiales detectables. Ademas, este rango de concentracion indica que las muestras
contienen suficiente material proteico para llevar a cabo de manera adecuada la digestion
enzimatica, permitiendo establecer proporciones apropiadas entre proteina y enzima. La falta de
respuesta analitica en los espectros sin pretratamiento podria estar asociada a factores como la

complejidad de la matriz bioldgica o efectos de supresion ionica (Van Belkum et al., 2017).
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5.3 Perfil de proteinas MALDI-TOF/MS

Los espectros se adquirieron utilizando el método PR-700-3500_Da.par incorporado en el
equipo y fueron procesados mediante el software flexAnalysis version 3.3 (Bruker Daltonics
GmbH, Alemania). La huella peptidica proveniente de las proteinas en las 212 muestras, se
analizaron en un intervalo sefiales con relaciéon m/z de 400 a 3500 Da. A continuacidn, se observan
los diferentes espectros obtenidos y sus representaciones graficas.
La Figura 10A muestra el espectro promedio de todas las muestras analizadas (sin distincion entre
positivas y negativas), lo que permite observar el patron global de senales y la densidad de picos
en el rango estudiado. En la Figura 10B se presentan los espectros totales del subconjunto de
muestras positivas (preeclampsia), mientras que la Figura 10C corresponde al espectro promedio
del subconjunto de muestras negativas (control). Estas figuras permiten comparar visualmente las

regiones con mayor intensidad y detectar picos con comportamiento diferencial entre grupos.
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Figura 10. Espectros de muestras totales.
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Muestras de pacientes sin preeclampsia

Relative intensity %

Los espectros obtenidos evidencian un patrén general similar entre las muestras, tanto en
el conjunto total como en los grupos de pacientes con y sin preeclampsia, lo que propone la
presencia de una huella peptidica compartida caracteristica del suero sanguineo (Wen et al., 2013).
En todos los casos, las sefales corresponden a péptidos ionizados y se concentran principalmente
en el rango de m/z entre 500 y 800, donde se observa la mayor densidad de picos y las intensidades
mas elevadas, consistente con la deteccion de péptidos de bajo peso molecular generados tras la
digestion.

A partir de valores de m/z cercanos a 900—1000, se evidencia una disminucion progresiva
tanto en la intensidad de las sefiales como en la cantidad de picos detectables, lo que sugiere una
menor abundancia o eficiencia de ionizacioén de péptidos de mayor masa. Este comportamiento se
mantiene de forma consistente en los tres conjuntos analizados.

Los perfiles espectrales presentan similitudes en cuanto a la distribucion de los picos, sin
embargo, se observan diferencias notables en las intensidades relativas entre los grupos. En
particular, las muestras correspondientes a pacientes sin preeclampsia muestran picos de mayor
intensidad y variabilidad, mientras que las muestras de pacientes con preeclampsia presentan

intensidades relativamente menores y perfiles mas homogéneos. Estas diferencias podrian estar
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asociadas a variaciones en la abundancia relativa de péptidos derivados de proteinas especificas
relacionadas con la preeclampsia (Park et al., 2011).

En el andlisis total se identifican picos recurrentes en multiples muestras, lo que sugiere la
presencia de péptidos comunes del suero, mientras que sefiales de menor intensidad podrian
corresponder a variaciones individuales o a péptidos de baja abundancia. De manera general, estos
resultados indican que, aunque existe una huella peptidica base compartida, las variaciones en la
intensidad de las sefiales podrian reflejar diferencias bioldgicas relevantes entre los grupos.

La Figura 11 contiene la superposicion de los espectros promedio de muestras positivas y
negativas, facilitando la identificacion visual de picos que difieren en intensidad entre ambos
grupos. Los espectros de color rejo corresponden a las muestras positivas (preeclampsia) y los
espectros con color azul a las muestras negativas (sin preeclampsia).

Los espectros superpuestos permiten visualizar con mayor claridad que las senales
correspondientes a las muestras sin preeclampsia presentan mayores intensidades relativas, lo que
genera un efecto de predominio visual sobre las muestras con preeclampsia, cuyas sefiales tienden
a verse atenuadas u opacadas en la superposicion. A pesar de que ambos grupos comparten un
patron general de distribucion en el rango de m/z, este comportamiento sugiere diferencias en la
intensidad de las sefales, lo que podria estar asociado a una mayor abundancia relativa de ciertos

péptidos en el grupo control.
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Figura 11. Espectro de muestras con preeclampsia y sin preeclampsia superpuestos
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En la Figura 12 se agrega ademas el espectro de la matriz (color verde) a la superposicion
(muestras positivas + negativas + matriz), con el proposito de identificar picos atribuibles
exclusivamente a la matriz y evaluar su posible interferencia en los perfiles bioldgicos.

En la comparacion de los espectros con el perfil de la matriz, se observa que, aunque existen
sefiales caracteristicas de HCCA en la region de bajo m/z, la cantidad y diversidad de picos
observados en las muestras de suero es considerablemente mayor, este resultado demuestra que
las senales registradas no corresponden exclusivamente a interferencias de la matriz, sino que
reflejan de manera significativa la huella peptidica propia del suero sanguineo, asi, poder
diferenciar claramente entre las sefales aportadas por la matriz y los péptidos ionizados de las

muestras analizadas.
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Figura 12. Espectro de muestras con preeclampsia, sin preeclampsia y matriz
superpuestos
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Aunque se evidencian diferencias en las intensidades de las sefiales, con tendencia a valores
mayores en el grupo control, la variabilidad intragrupo y la coincidencia de picos limitan una
discriminacién clara basada unicamente en la inspeccion visual. Por ello, fue necesario
complementar el andlisis con métodos multivariados (PCA) y modelos de prediccion.

5.4 Analisis de datos empleando Machine learning

El andlisis y el procesamiento estadistico de los datos obtenidos a través de la
espectrometria de masas se llevo a cabo utilizando el lenguaje de programacion Python, y se utilizo
la herramienta interactiva Jupyter Notebook como el entorno de desarrollo para realizar
depuraciones y exploraciones iniciales.

Primero, se realiz6 un procedimiento de depuracion de datos, que abarcé la deteccion y el

tratamiento de valores nulos o errdneos, para asegurar la calidad y la fiabilidad de los datos. Luego,
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se organizaron y estructuraron los datos en dataframes utilizando la biblioteca pandas, lo que
facilitd su manipulacion y analisis.

Para redactar y ejecutar scripts adicionales, asi como para la administracion completa del
proyecto, se utilizé el entorno de desarrollo integrado Visual Studio Code, aprovechando sus
capacidades de control de versiones y depuracion.

El codigo completo utilizado para la depuracion, la organizacion y el andlisis de los datos
estd disponible publicamente en el repositorio del proyecto en GitHub y en el Apéndice C del
presente documento, donde también se incluyen los andlisis exploratorios, como el PCA, y la
implementacion de los modelos predictivos.

5.5 Analisis exploratorio y modelos predictivos

Antes de proceder con la etapa de clasificacion, se llevo a cabo un Analisis de Componentes
Principales (PCA) como técnica de analisis exploratorio (Bro & Smilde, 2014). El objetivo del
analisis es reducir la dimensionalidad de los datos espectrales obtenidos mediante MALDI-TOF,
asi como evaluar de manera visual la existencia de patrones, agrupamientos o tendencias naturales
entre las muestras correspondientes a pacientes con preeclampsia y el grupo control.

Posteriormente, con la informacidn obtenida en el analisis preliminar, se llevaron a cabo la
implementacion y comparacion de dos técnicas de aprendizaje supervisado: Méaquinas de Soporte
Vectorial (SVM) y Redes Neuronales Artificiales (ANN). Estos modelos fueron preparados para
clasificar las muestras, con el objetivo de medir su rendimiento con relacion a indicadores de
medicion como la sensibilidad y la especificidad.

Para la formacion y evaluacion de los modelos, se dividio el conjunto de datos, destinando
un 80% para el entrenamiento y un 20% para las pruebas, asegurando que el modelo fuese evaluado

con datos que no se habian utilizado en la fase de entrenamiento.


https://github.com/Vanezam11/Cuadernos-jupyter.git
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5.6. Analisis de componentes principales (PCA)

Se realiz6 un analisis de componentes principales (PCA) de los datos proteémicos, con el
objetivo de reducir la dimensionalidad y explorar la estructura interna de los datos de las muestras.
Inicialmente, los datos fueron estandarizados para garantizar que todas las variables contribuyeran
de manera equitativa al analisis. A partir de este procedimiento se obtuvieron nueve componentes
principales que representan combinaciones lineales de las variables originales. Como se observa
en la figura 13.

Figura 13. Grafica de analisis de componentes principales (PCA)
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Este resultado en el analisis de PCA no muestra una separacién clasica de los grupos, lo
que sugiere una distribucion no lineal (semicirculo) de tipo herradura, lo que evidencia una

transicion progresiva entre los grupos con solapamiento en algunos puntos, lo cual representa una
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variacion no especifica entre casos y controles que no permite la separacion de los clusteres (Shah
et al., 2024). En el caso de la preeclampsia, este patron puede atribuirse a la heterogeneidad de los
datos al ser un trastorno multifactorial y de severidad variable, en donde la expresion se proteinas
evidencian un continuo de estado fisiopatoldgicos sin separacion binaria entre grupos.

En la Tabla 7 se presentan las varianzas explicadas y acumuladas de los PC. La primera
componente principal (PC1) explico el 29,07% de la variabilidad, lo que indica que captura una
fraccion baja de la variabilidad fenotipica en los datos. La segunda componente (PC2) presentd
una varianza del 20,45%, lo que aporta informacién adicional.

Tabla 7. Varianza explicada y acumulada de los componentes principales (PCA)

PC Varianza Explicada Varianza Acumulada
PCl1 0.290711 0.290711
PC2 0.204477 0.495188
PC3 0.100954 0.596143
PC4 0.071295 0.667438
PC5 0.055750 0.723188
PCé6 0.035079 0.758267
PC7 0.029850 0.788117
PC8 0.024625 0.812741
PC9 0.021847 0.834589

En total, las dos componentes juntas logran una varianza acumulada de 49.51, lo que indica
que cerca de la mitad de la informacioén completa del conjunto de datos puede representarse con

estas dos dimensiones. Al incluir las nueve componentes principales, la varianza acumulada
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aumenta al 83.46%, lo que muestra que se retiene una parte considerable de la informacion original
tras el proceso de reduccion de dimensiones.

La proyeccion de las muestras en el espacio de PC1 y PC2 (Figura 13) evidenci6 un
comportamiento multidimensional entre pacientes con preeclampsia (P) y el grupo de control (N),
que podria ser el resultado de multiples procesos bioldgicos simultaneos, en los que se afecta la
expresion de proteinas y no predomina un solo eje biologico (Assani et al., 2026; Le et al., 2019).

Se observo también que las muestras de pacientes con preeclampsia tienden a ubicarse en
valores positivos de PC1, mientras que el grupo de control se posiciona mayormente en valores
negativos. Sin embargo, hay solapamiento entre ambos grupos, lo que sugiere que la distincion no
es del todo clara

5.6.1 Magquinas de vectores de soporte (SVM)

Se implement6 el modelo de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) para la clasificacion
de las muestras de pacientes con preeclampsia (P) y del grupo control (N). Para ello, la variable
dependiente fue previamente codificada en valores numéricos, donde el grupo control (N) fue
representado como (0.0) y los pacientes con preeclampsia (P) como (1.0).

El modelo se establecio con un kernel de tipo radial (RBF), el cual es apto para identificar
conexiones no lineales entre las variables, de acuerdo con la estructura que se not6 en el analisis
exploratorio. Ademads, se utilizd un parametro de regularizacion C = 40, que permite el
equilibrio entre la correcta clasificacion de los casos y la complejidad del modelo, mientras que el
pardmetro gamma se definié como scale.

Para el entrenamiento y evaluacion del modelo, el conjunto de datos fue dividido en un

80% para entrenamiento y un 20% para prueba. La distribucion de las muestras por clase en cada
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conjunto se presenta en la Tabla 8, donde se observa el balance entre pacientes con preeclampsia
y el grupo control.

Tabla 8. Distribucion de muestras en los conjuntos de entrenamiento y prueba.

Conjunto Control (N) Preeclampsia (P) Total
Entrenamiento 89 80 169
Prueba 23 20 43
Total 112 100 212

El desempeiio del modelo se evalué mediante métricas de clasificacion, cuyos resultados
se presentan en la Tabla 9. El modelo alcanzé una exactitud del 79%, lo que evidencia una
adecuada capacidad de clasificacion global. Para el grupo de control (N), se obtuvo una precision
de 0.79, un recall de 0.83 y un Fl-score de 0.81. Por su parte, para los pacientes con preeclampsia
(P), el modelo present6 una precision de 0.79, un recall de 0.75 y un F1-score de 0.77.

Tabla 9. Métricas de desempeiio del modelo SVM

Clase Precision Recall F1-score Soporte
0.0 0.79 0.83 0.81 23
1.0 0.79 0.75 0.77 20

Adicionalmente, la matriz de confusion de la Figura 14, permitié analizar con mayor detalle el
comportamiento del modelo. Se identificaron 19 verdaderos positivos y 15 verdaderos negativos,

asi como 4 falsos positivos y 5 falsos negativos.
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Figura 14. Matriz de confusion modelo SVM
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El algoritmo SVM mostré un desempeio global adecuado, con una exactitud del 79,1 %y
una sensibilidad para la clasificacion de preeclampsia del 73,1 %, mientras que la especificidad
alcanzo el 88,2 %, indicando una alta capacidad para identificar correctamente a los controles
sanos. Asimismo, la precision del modelo fue elevada (90,5 %), lo que sugiere que las predicciones
positivas son confiables. Sin embargo, la presencia de falsos negativos (4) evidencia limitaciones
en la clasificacion de todos los casos afectados, lo cual podria estar asociado a la heterogeneidad
biologica de la enfermedad y al solapamiento observado en el analisis de componentes principales.
En conjunto, estos resultados respaldan el potencial del perfil protedmico sérico como herramienta
diagndstica, aunque subrayan la necesidad de optimizar los modelos para aumentar la sensibilidad.

5.6.2 Redes neuronales

El modelo de red neuronal artificial (ANN) se implemento con el objetivo de clasificar las
muestras de pacientes con preeclampsia (P) y del grupo control (N). Tal como se describio

anteriormente para el modelo SVM, la variable dependiente fue codificada en valores numéricos,
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donde el grupo control (N) se representd como (0.0) y los pacientes con preeclampsia (P) como
(1.0). La configuracién de modelo se establecido mediante una arquitectura de dos capas ocultas,
cada una con 20 neuronas (hidden_layer_sizes = (20, 20)), lo que permite capturar relaciones
complejas en los datos. Se utilizo una funcién de activacion ReLU y una tasa de aprendizaje inicial
de 0.01 (learning rate init). En la optimizacion, se emple6 el algoritmo LBFGS, adecuado para
conjuntos de datos de tamafio mediano. De igual forma, se establecio un maximo de 5000
iteraciones, para asi garantizar la convergencia del modelo.

En el entrenamiento y la prueba, se utilizé la misma division de datos descrita, la cual
corresponde a un 80% para entrenamiento y un 20% para prueba, manteniendo la distribucion de
clases presentada en la Tabla 8.

Tabla 10. Métricas de desempeiio del modelo ANN

Clase Precision Recall F1-score Soporte
0.0 0.95 0.87 0.91 23
1.0 0.86 0.95 0.90 20

El desempefio de las métricas del modelo se presenta en la Tabla 10, donde se observa que
la red neuronal obtuvo una exactitud del 90,70%. Cuya matriz de confusion, representada en la
Figura 15, demuestra que el modelo clasifico correctamente 20 muestras del grupo de control y 22
de preeclampsia, con 3 falsos positivos y 1 falso negativo, lo que revela un alto desempefio en la

clasificacion de ambas clases.
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Figura 15. Matriz de confusion modelo ANN
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A diferencia del modelo SVM descrito, el modelo basado en ANN mostré un desempefio
robusto en la clasificacion de muestras, con una exactitud global del 90,70 %. Destaca su alta
sensibilidad (95%), lo que indica una notable capacidad para identificar correctamente a las
pacientes afectadas. Adicionalmente, obtuvo una precision del 86 % y un Fi-score de 0,90 para
esta clase. En contraste, la clasificacion de controles alcanzd una precision del 95% y un recall del
87%. Ademas el modelo presentd un menor nimero de falsos positivos que el SVM, un valor de
sensibilidad mas alto sugiere un mejor desempeiio en contextos clinicos en los que la deteccion
temprana de la preeclampsia es prioritaria. Estos resultados reflejan la capacidad del ANN para
capturar relaciones no lineales en los perfiles protedmicos séricos, de manera mas efectiva dada

las relaciones complejas presentes en los datos protedmicos.
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6. Conclusiones

La combinacion de la espectrometria de masas MALDI-TOF y el machine learning
permitid analizar patrones significativos en los perfiles de proteinas de gestantes con preeclampsia
y de mujeres con un embarazo normal, lo que confirma el potencial y la versatilidad de esta técnica
para el analisis de muestras bioldgicas complejas en estudios de casos y controles, lo cual
contribuyd al desarrollo de estrategias para la identificaciéon de patrones asociados a esta
enfermedad en el contexto nacional dentro de estudios multidémicos.

Se implementd el método preparativo asistido por un filtro, FASP, el cual permitio la
obtencion de los fragmentos de proteinas de bajo peso molecular mediante un proceso de digestion
enzimatica asistido por filtracién en membrana, el cual mejord significativamente la calidad de los
espectros obtenidos y permitid el andlisis de un perfil protedmico asociado a la preeclampsia.

Aunque el andlisis de los datos mediante el método estadistico (PCA) no logréd una
separacion clara entre grupos, que permitiera clasificar los casos y controles; si logro corroborar
la complejidad multifactorial que condiciona la prediccion temprana de la preeclampsia.

Por otra parte, los modelos de aprendizaje automatico como SVM y ANN mostraron ser
una herramienta eficiente en la formulacion de modelos predictivos basados los perfiles
protedmicos entre pacientes con preeclampsia y el grupo de control.

En términos de desempefio, el modelo de Maquinas de Soporte Vectorial alcanzé una exactitud
del 79%, mientras que el modelo de Red Neuronal Artificial presentd un mejor comportamiento,
con una exactitud del 90.70% y una mayor capacidad para detectar casos de preeclampsia, con un

recall de 0,95.



PROTEOMICA DE SUEROS EN PREECLAMPSIA 62

7. Recomendaciones
Se recomienda la implementacion continua del método FASP como estrategia de
preparacion de muestras, dada su efectividad al garantizar la integridad, limpieza y concentracion
de los fragmentos proteicos, un factor clave en la obtencidon de espectros de calidad en el analisis
por MALDI-TOF/MS. Adicionalmente, se propone ampliar el tamafio de las muestras en una
nueva cohorte, lo que permitiria enriquecer y mejorar la robustez de los modelos de aprendizaje

automatico y optimizar su capacidad de prediccion.
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Apéndices

Apéndice A. Espectro matriz HCCA

Espectros matriz HCCA
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Apéndice B. Determinacion concentracion de proteinas

1200

5 ul de muestra + 200ul de Bradford Muestras  |Absorbancia  |mg/mlL Concentracién ug| Concentracidn mg Concentracidn Promedio mg/mL

03500 Muestra 1 0.4173 1.275 1275.457| 100| 127.546
g . Muestra 2 0.6403 1,966 1965645 100| 196,565

z 0,3000 . * WMuestra 3 10,5662 1736 736,305 100] 173.630 165.9
£.0,2500 . ¥ = 0,3306¢ Muestra 4 0,3968 1,212 1212,009 100| 121,201
-2 0,2000 L R2=0,9938 Muestra 5 0,3634 1,109 1108635 100| 110,864

;E 0,1500 . ¢ Muestra 6 0.4246 1,298 1298,050 100| 129,805 120.3

S 01000 . Muestra 7 0.3172 0,966 965,645 100| 96,565

ks 0:0500 L Muestra 8 0.487 1491 1491,179) 100| 149,118

00000 L] Muestra 9 0,496 1,519 1519,034] 100| 151,903 132,56
: 02 0s o6 08 s 12 | [Muestra 10 0,3555 1,084 1084.184 100| 108.418
Concentracién (mgimL) Muestra 11 0,358 1,092 1091,922 100| 109,192

Muestra 12 0,3361 1,024 1024,141 100| 102,414 106.7

Apéndice C. Analisis y procesamiento de datos
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#Cargamos Las Librerias que vamos a requeririr para hacer el desarrollo

import pandas as pd

import numpy as np

import glob

import matplotlib.pyplot as plt

%matplotlib inline

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn import preprocessing

from sklearn.metrics import explained_variance_score, mean_absolute_error, mean_squ
from sklearn.decomposition import PCA

import glob
fn = []
all ms = pd.DataFrame()
#nombres=[ '"MF' ]
for f in glob.glob("./all-ms/*.txt"):
df = pd.read_csv(f, header=None, delimiter="' " )
all ms = pd.concat([all_ms, df], axis=1)
fn.append(f) # Guardamos parte del nombre del archivo como una etiqueta de cada
Datamz = all _ms[@] # relaciones m/z
Data = all_ms[1] # Intensidades



.F

'./all-ms\\T9R-D7_0@_D7_1.txt'

Data.columns=range(Data.shape[1]) # Aquil Le ponemos indices ordenados a las columns
#Datamz.columns=range (Datamz.shape[1])

#Datamz=Data[[0] ]

Datamz.tail(3590) # Inspeccionamos Llos datos de La relacion m/z al final para saber

0 0 0 0 0 0 0 0
252922 3325.897 3325.897 3325.897 3325.897 3325.897 3325.897 3325.897 3325.897 33
252923 3325915 3325.915 3325915 3325915 3325915 3325915 3325915 3325915 33
252924 3325934 3325.934 3325934 3325934 3325.934 3325.934 3325934 3325934 33
252925 3325952 3325.952 3325952 3325952 3325.952 3325.952 3325952 3325952 33

252926 3325971 3325971 3325971 3325.971 3325971 3325971 3325971 3325971 33

256507 3392.288 3392.288 3392.288 3392.288 3392.288 3392.288 3392288 3392.288 33
256508 3392307 3392.307 3392307 3392307 3392307 3392307 3392307 3392.307 33
256509 3392325 3392325 3392325 3392325 3392325 3392325 3392325 3392325 33
256510 3392344 3392.344 3392344 3392344 3392344 3392.344 3392344 3392344 33

256511 3392362 3392362 3392362 3392362 3392362 3392362 3392362 3392362 33

3590 rows x 215 columns

4 G >

pd.set_option('display.max_columns', None) # Mostrar todas las columnas
Datamz[252926:252929]

0 0 0 0 0 0 0 0
252926 3325971 3325.971 3325971 3325971 3325.971 3325971 3325971 3325971 33
252927 3325989 3325.989 3325.989 3325989 3325.989 3325.989 3325989 3325989 33

252928 3326.008 3326.008 3326.008 3326.008 3326.008 3326.008 3326.008 3326.008 33

4 @G 4



Dsna=Datamz[0:252928]

Dsna
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0
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3325.971

3325.989

0

299.901

299.907

299.912

299.918

299.923

3325915

3325.934

3325.952

3325.971

3325.989

252928 rows x 215 columns

« @

0
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0
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0
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0
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0

299.901

299.907
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299.918

299.923

3325915

3325.934

3325.952

3325.971

3325.989

33

33

33

33

33

D=Dsna.isnull().any() # En La tabla D quedan la informacion booleana (False or True

df = D[D[@]==True]

df

Series([], dtype: bool)

Dataint=Data[0:252928]

Dataint



252923

252924

252925

252926

252927

267

323

291

365

357

0

411

381

362

423

402

94

161

161

156

177

390

456

444

442

422

10

10

252928 rows x 215 columns

4 GED

plt.plot(Dataint);
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11
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13
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le6

2.5 7

2.0 1

1.5

1.0

0.5 1

.

0.0

T T T
] 50000 100000 150000

len(Dataint.columns)

215

ET = pd.read_excel('etiquetas6.xlsx', header=None)
Y=ET[[1]]

Y=Y.set_axis(['Clase'], axis=1)

Y

T
200000

T
250000




Clase

0 P
1 P
2 P
3 P
4 P
210 N
211 N
212 N
213 N
214 N

215 rows x 1 columns

#disminuir uso de memoria
import gc
gc.collect()

17008

Dsna.columns=range(Dsna.shape[1]) # Aquil Le ponemos indices ordenados a las columns
Dataintn=Dataint.drop([1, 2, 4], axis=1) # Eliminamos estas muestras
#Dsnan = Dsna.drop([520, 458], axis=1) # Elminamos de los datos de lLa relacion m/z
Y1 = Y.drop([1, 2, 4], axis=0) # Eliminamos de las etiquetas Los espectros defectuo
# Configuracion de la visualizacion
plt.rcParams["font.family"] = 'Times New Roman'
fig, ax = plt.subplots(figsize=(9, 6))
# Graficamos lLas intensidades de lLos espectros no defectuosos
for i in range(Dataintn.shape[1]):
ax.plot(Dsna.iloc[:, i], Dataintn.iloc[:, i], lw=2, label=f'Muestra {i+1}")
# Configuramos Llos Limites de los ejes
ax.set_xlim([570, 3000])
ax.set_ylim(500, 450000) # Descomenta si necesitas establecer Limites en el eje y
# Etiquetas de lLos ejes
ax.set_xlabel('m/z', fontsize=16)
ax.set_ylabel('Relative Intensity (%)', fontsize=16)
# Guardamos Lla figura
fig.savefig("espectrosl.jpg", dpi=300)
plt.show()
#plt.plot(Dataintn);
#from matplotlib.ticker import MultiplelLocator, AutoMinorLocator
#plt.rcParams.update({ 'font.size': 18, 'font.family': 'STIXGeneral', 'mathtext.font
#plt.rcParams["font.family"] = 'Times New Roman'
#fig, ax = plt.subplots(figsize=(9,6))
#ax.plot(Dsna, Dataintn, lw=2)



Relative Intensity (%)

#ax.set_xlim([570, 8000])

#ax.set_ylim(500, 56000)

#ax.set_xlabel('m/z', fontsize=16)

#ax.set_ylabel ('Relative Intensity (%)', fontsize=16)
#fig.savefig("todosesp.jpg", dpi=300)

#plt.show()
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from bokeh.io import output_notebook, show
from bokeh.plotting import figure

# Configuracion para mostrar grdficos en el cuaderno de Jupyter
output_notebook()

# Herramientas para lLa interaccion
TOOLS = "hover,crosshair,pan,wheel_zoom,zoom_in,zoom_out,box_zoom,undo,redo,reset,t

# Crear un grdfico

p = figure(title="FTIR', width=600, height=400, x_range=(300, 1200),
x_axis_label="Dalton (m/z)', y_axis_label="'Intensity (arb. units)', tool

p.grid.grid_line_alpha = 0.3

# Asegurate de que lLas columnas que estds graficando existan y tengan La misma Long
if Dsna.shape[1] > 1 and Dataintn.shape[1] > 1:

p.line(Dsna.iloc[:, 1], Dataintn.iloc[:, 1], color='red', legend_label='Mass Sp
else:

print("Error: Aseglrate de que Dsna y Dataintn tengan al menos dos columnas.™)

# Configuracion adicional del grdfico
p.legend.location = "top_right"
p.grid.visible = True

p.title.align = "center"



p.title.text_font_size = "20px"

# Mostrar el grdfico
show(p)

o
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In [16]: # Paso 1: Obtener los indices vdlidos de Dataintn
indices_validos = Dataintn.index
# Paso 2: Filtrar Y1 para mantener solo las filas con indices que existen en Datain
Y1 _filtrado = Y1[Yl.index.isin(indices_validos)].reset_index(drop=True)

In [17]: Y1_filtrado
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Clase

0 P
1 P
2 N
3 N
4 N
207 N
208 N
209 N
210 N
211 N

212 rows x 1 columns

#normalizamos Los datos

from sklearn.preprocessing import StandardScaler, Normalizer
scaler=StandardScaler()

#norma=Normalizer() NO ES NECESARIO

scaler.fit(Dataintn) # calculo la media para poder hacer La transformacion
x_scaled=scaler.transform(Dataintn)# Ahora si, escalo los datos y Los normalizo
#x_norm = preprocessing.normalize(data_signals, norm='L1")# Normaliza Los datos
#x_nsd = savgol_filter(x_norm, 17, polyorder=2, deriv=2) # Realiza segunda derivada

#NM=Len(data.columns) # Numero de muestras

#suma = np.empty((NM, 1)) #creamos un vector vacio para lLuego ir Llenandolo con el
#k=0 #inicializamos el contador

#for k in np.arange(NM): #lo ponemos a correr hasta 40, que es el numero de espectr
# suma[R]=sum(val[:, R]) #desarrollamos la suma a Lo largo de cada columna, cada
# kR +=1 #variamos el contador en 1

valt=Dataintn.T
#valtn=valt/suma

valtn = preprocessing.normalize(valt, norm="11")# Normaliza Los datos

# Iniciamos el desarrollo del PCA en este caso con 9 componentes
pca=PCA(n_components=9) # Otra opcion es hacer pca hasta obtener un minimo explicaa
pcal=pca.fit(x_scaled.T) # obtener Los componentes principales
datos_pca=pca.transform(x_scaled.T) # convertimos nuestros datos con las nuevas dim

#out = pca.fit_transform(valtn) # otra opcion
# Esta celda es para observar Lla varianza explicada con 5 componentes, se podria va

print("shape of datos pca"”, datos_pca.shape)
expl = pca.explained_variance_ratio_



print(expl)

print('suma:',sum(expl[0:9]))

#Vemos que con 5 componentes tenemos algo mas del 85% de varianza explicada
datos_pcal = pd.DataFrame(datos_pca) # Convierte Los datos pca en un DataFrame
datos_pcal=pd.concat([datos_pcal, Y1 _filtrado] ,axis=1) # Se agrega lLa columna del

shape of datos_pca (212, 9)

[0.29071117 0.20447723 0.10095436 0.07129545 0.05574986 0.03507871
0.02984988 0.02462483 0.02184711]

suma: 0.8345885999287804

# Varianza explicada
expl = pca.explained_variance_ratio_

# Crear tabla

tabla_pca = pd.DataFrame({
"PC": [f"PC{i+1}" for i in range(len(expl))],
"Varianza Explicada": expl,
"Varianza Acumulada": np.cumsum(expl)

1)

# Redondear (como en tu ejemplo)
tabla_pca = tabla_pca.round(6)

tabla_pca

PC Varianza Explicada Varianza Acumulada

0 PC1 0.290711 0.290711
1 PC2 0.204477 0.495188
2 PC3 0.100954 0.596143
3 PC4 0.071295 0.667438
4 PG5 0.055750 0.723188
5 PC6 0.035079 0.758267
6 PC7 0.029850 0.788117
7 PC8 0.024625 0.812741
8 PC9 0.021847 0.834589

datos_pcal



o

N

w

207

208

209

210

211

0

-144.665623

19.540504

-130.036441

-181.710379

58.928823

-266.408671

-65.532194

-24.017537

-287.787319

-155.581677

1

230.516980

246.431348

235.987843

218.071344

249.238140

-11.863760

-308.598974

-124.109608

-12.032986

-233.664868

2

-39.466869

-37.452695

-99.907257

-123.337045

-56.672367

156.467518

-211.877477

-81.372175

120.105243

-186.453973

3

39.501586

-21.698920

78.217042

83.466008

-26.207643

-15.424923

-203.453569

-252.574843

-2.814530

-206.903880

4

40.213775

-23.187857

80.050157

93.602259

-41.017102

-42.874117

114.785775

93.860369

0.066547

169.879423

212 rows x 10 columns

X/

scores_df = pd.DataFrame(datos_pca, columns =

scores_df.head()

PC1
0 -144.665623
1 19.540504
2 -130.036441
3 -181.710379
4 58.928823

PC2

230.516980

246.431348

235.987843

218.071344

249.238140

PC3

-39.466869

-37.452695

-99.907257

-123.337045

-56.672367

PC4

39.501586

-21.698920

78.217042

83.466008

-26.207643

PC5

40.213775

-23.187857

80.050157

93.602259

-41.017102

PC6

-2.549713

-12.762324

-36.388989

-30.677908

-46.368744

X ]

import matplotlib.pyplot as plt

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

show()

figure(figsize=(8, 6))

scatter(datos_pcal.iloc[:, @], datos_pcal.iloc[:, 1], c="red', s=50)
xlabel('Primer Componente Principal')
ylabel('Segundo Componente Principal')
title('Visualizacién del PCA")
savefig('PCA.png');

PC7

18.504127

-20.066521

-34.812793

-39.630042

-29.815362

5
-2.549713  18.50412
-12.762324 -20.06652
-36.388989 -34.81279
-30.677908 -39.63004
-46.368744 -29.81536
47918201 -35.59692
-143.088794  -7.03931
176.983496  -1.39588
58.369634 -25.35145
-51.964106  75.87805
>

[f"PC{i+1}" for i in range(datos_pca.



Visualizacion del PCA
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print(datos_pcal.isnull().sum())
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Clase 0
dtype: inté64

from bokeh.plotting import figure, show

import random

# Define los colores para cada etiqueta

colors = ['blue' if label == 'N' else 'red' for label in datos_pcal['Clase']]

# Crear figura de Bokeh
p = figure(title='PCA Visualization', width=600, height=400)

# Verifica longitudes
print(len(datos_pcal.iloc[:, ©]), len(datos_pcal.iloc[:, 1]), len(colors))



# Asegura que todos tengan la misma Longitud
if len(colors) != len(datos_pcal):
while len(colors) < len(datos_pcal):
colors.append(random.choice(colors))
colors = colors[:len(datos_pcal)] # En caso de que sobre

# Grdfica con scatter
p.scatter(datos_pcal.iloc[:, @], datos_pcal.iloc[:, 1], color=colors, legend label=

# Mostrar grdfico
show(p)

212 212 212
PCA Visualization
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In [26]: dimport random

# Verificar Llongitudes
print(len(datos_pcal.iloc[:, ©]), len(datos_pcal.iloc[:, 1]), len(colors))

# Asegura que todos tengan lLa misma Llongitud
if len(colors) != len(datos_pcal):
# S1 colors es mds corto, Lo extendemos
while len(colors) < len(datos_pcal):
colors.append(random.choice(colors)) # Elige un color aleatorio de Lla List

# Recorta colors si es mds Llargo
colors = colors[:len(datos_pcal)]

# Grdfica con scatter
p.scatter(datos_pcal.iloc[:, @], datos_pcal.iloc[:, 1], color=colors, legend label=


https://bokeh.org/

# Muestra La figura
show(p)

212 212 212
PCA Visualization
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print(datos_pcal.shape) # filas, columnas
print(datos_pcal.columns) # nombres actuales

(212, 10)
Index([0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 'Clase'], dtype='object')

datos_pca_df = pd.DataFrame({
'"PC1': datos_pcal[@],
'PC2': datos_pcal[l],
'Clase’: Y1_filtrado['Clase’'].values # me aseguro de que esté alineado

1}

from bokeh.plotting import figure
from bokeh.models import ColumnDataSource, HoverTool
from bokeh.io import show

TOOLS = "hover,save,pan,box_zoom,reset,wheel_zoom"

colormap = {'N': 'blue', 'P':'red' }
colors = [colormap[x] for x in Y1_filtrado['Clase']]

#datos_pcal = pd.DataFrame(data={'PCA1': X _pca[:,0], 'PCA2': X pca[:,1]})

p = figure(title="PCA', width=600, height=400,

X_axis_label="PCA 1', y_axis_label="PCA 2', toolbar_location="above", to
p.grid.grid_line_alpha=0.3
p.circle(datos_pcal[@], datos_pcal[l], color=colors, size=10, alpha=0.6)
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show(p)

BokehDeprecationWarning: 'circle() method with size value' was deprecated in Bokeh

3.4.09 and will be removed, use 'scatter(size=...) instead' instead.
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from bokeh.models import Legend
from bokeh.io import output_notebook, show
from bokeh.plotting import figure
output_notebook()
colormap = {'P': 'red', 'N': ‘'green'}
colors = [colormap[x] for x in Y1_filtrado['Clase’']]
TOOLS = "hover,crosshair,pan,wheel_zoom, zoom_in,zoom_out,box_zoom,undo,redo,reset,t

p = figure(title='PCA', width=650, height=450, # Aumenté el tamafio para acomodar L
x_axis_label="PCA 1', y axis_label="PCA 2°',
toolbar_location="above", tools=TOOLS)

# Crear renderizadores separados para cada clase
renderers = []
for label, color in colormap.items():
class_mask = Y1_filtrado[ 'Clase'] == label
r = p.circle(datos_pcal[@][class_mask], datos_pcal[l][class_mask],
color=color, size=10, alpha=0.6)
renderers.append((label, [r]))

# Crear leyenda fuera del grdfico
legend = Legend(items=renderers, location="center")
p.add_layout(legend, 'right') # Posicidn a la derecha del grdfico
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# Configuraciones adicionales
p.grid.grid_line_alpha = 0.3
p.title.align = "center"
p.title.text_font_size = "20px"
plt.savefig('GraficaPCA.png');
show(p)

o

BokehJS 3.7.3 successfully loaded.

BokehDeprecationWarning: 'circle() method with size value' was deprecated in Bokeh
3.4.0 and will be removed, use 'scatter(size=...) instead' instead.
BokehDeprecationWarning: 'circle() method with size value' was deprecated in Bokeh
3.4.09 and will be removed, use 'scatter(size=...) instead' instead.
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<Figure size 640x480 with @ Axes>

In [31]: from sklearn.preprocessing import OrdinalEncoder
from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

encoder = OrdinalEncoder()
encoder.fit(Y1[['Clase']])

Y1_code = encoder.transform (Y1[['Clase']])
Y1 _code = pd.DataFrame(Y1l_code)

Y1_code
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207 0.0
208 0.0
209 0.0
210 0.0

211 0.0

212 rows x 1 columns

import numpy as np

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.model selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score

# Division de datos
X_tr2, X _te2, y tr2, y te2 = train_test_split(x_scaled.T, Y1_code.values.ravel(), t

# Creacion y entrenamiento del modelo SVM
svc = SVC(C=49, kernel='rbf', random_state=123)
svc.fit(X_tr2, y_tr2)

# Predicciones en el conjunto de prueba
predicciones = svc.predict(X_te2)

# Cdlculo de la precision
accuracy = accuracy_score(y_true=y_te2, y pred=predicciones, normalize=True)
print(f"\nEl accuracy de test es: {100 * accuracy:.2f}%")

# Funcion para hacer el segundo modelo
def opt_svc(X, y, x_test, rs):
svc = SVC(C=40, kernel='rbf', random_state=123)
svc.fit(X, y)
y_pred = svc.predict(x_test)
ex = accuracy_score(y_true=y_test, y_pred=y pred, normalize=True)
return y_pred, ex

# Ejecucion de 99 modelos



exs = []
yps = []
rss = []
arr_rs = np.arange(1, 100)

for rs in arr_rs:
x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x_scaled.T, Y1_code.values.
y_pred, ex = opt_svc(x_train, y train, x_test, rs)
rss.append(rs)

yps.append(y_pred)
exs.append(ex)

# Mdxima precision obtenida
max_accuracy = np.max(exs)
print(f"La maxima precisién obtenida es: {100 * max_accuracy:.2f}%")

El accuracy de test es: 79.07%
La maxima precision obtenida es: 88.37%

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.model selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.metrics import accuracy_score

#X_trl, X tel, y tri, y tel = train_test_split(datos_pca, Y1 _code, train_size = 6
X_tr2, X _te2, y tr2, y te2 = train_test_split(x_scaled.T, Y1_code.values.ravel(),

~+

# Creacion del modelo SVM Lineal

#modelol = SVC(C = 60, kernel = 'linear', random_state=123)
#modelol.fit(X_trl, y tri)

svc = SVC(C = 40, kernel = 'rbf', random_state=123)
svc.fit(X_tr2, y_tr2)

Ve

» Parameters

# Predicciones test

predicciones = svc.predict(X_te2)
predicciones

array([1., 1., 6., 1., 1., 1., 1., 0.,
1., 0., 0., 0., 0. .
1., 0., 0., 1., 0., 0.

-
-

-
()

. .

[

. .

[

. .

(OO

from sklearn.metrics import classification_report

print(classification_report(y_te2, predicciones))


https://scikit-learn.org/1.7/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html

precision recall fl-score  support

0.0 0.79 0.83 0.81 23

1.0 0.79 0.75 0.77 20

accuracy 0.79 43
macro avg 0.79 0.79 0.79 43
weighted avg 0.79 0.79 0.79 43

# Accuracy de test del modelo

accuracy = accuracy_score(y_true = y _te2, y pred = predicciones, normalize = True)
pr‘int(" ll)
print(f"E1l accuracy de test es: {1@@*accuracy}%")

El accuracy de test es: 79.06976744186046%

def opt_svc(X, y, xt, rs):

# Definimos PLS y el numero de componentes

svc = SVC(C = 40, kernel = 'rbf', random_state=123)

svc.fit(X, y)

y_pred = svc.predict(x_test)

# Calculamos métricas

ex = accuracy_score(y_true = y test, y pred = y pred, normalize = True)

return (y_pred, ex)

# Probamos con 30 componentes

exs

yps
rss

arr_

for

=[]
=[]
=[]
rs = np.arange(1, 100)

rs in arr_rs:

x_train, x_test, y train, y test = train_test_split(x_scaled.T, Y1_code.values.
y_pred, ex = opt_svc(x_train, y train, x_test, rs)

rss.append(rs)

yps.append(y_pred)
exs.append(ex)



np.max(exs)

np.float64(0.8837209302325582)

from sklearn.model selection import train_test_split
import numpy as np

# Division de datos
x_train, x_test, y train, y_test = train_test_split(
x_scaled.T,
Y1 _code.values.ravel(),
train_size=0.8,
random_state=12,
shuffle=True

# Conteo de clases en entrenamiento
print("Entrenamiento:")

print("Control (N):", sum(y_train == 0))
print("Preeclampsia (P):", sum(y_train == 1))

# Conteo de clases en prueba
print("\nPrueba:")

print("Control (N):", sum(y_test == 0))
print("Preeclampsia (P):", sum(y_test == 1))

Entrenamiento:
Control (N): 89
Preeclampsia (P): 80

Prueba:
Control (N): 23
Preeclampsia (P): 20

from sklearn.metrics import confusion_matrix
# Calcular La matriz de confusion

cm = confusion_matrix(y_te2, predicciones)
print("Matriz de Confusidn:")

print(cm)

Matriz de Confusion:
[[19 4]
[ 5 15]]

import seaborn as sns
# Visualizar Lla matriz de confusion
plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap(cm,
annot=True, # Muestra Los valores en cada celda
fmt="d", # Formato: numeros enteros
cmap="'Blues’, # Mapa de colores

xticklabels=['P', 'N'], # Etiquetas personalizadas en el eje X
yticklabels=['P', 'N'] # Etiquetas personalizadas en el eje Y



)
plt.ylabel('Real’, fontsize=12)

plt.xlabel('Prediccion’, fontsize=12)

plt.title('Matriz de Confusidén (SVM)', fontsize=14, pad=20)
plt.savefig('matriz_confusion_svm.png', bbox_inches="tight', dpi=300)
print("Matriz guardada como 'matriz_confusion_svm.png'")

plt.show()

Matriz guardada como 'matriz_confusion_svm.png'

Matriz de Confusion (SVM)

Real

Prediccion

from sklearn.neural_network import MLPClassifier
x_train, x_test, y train, y_test = train_test_split(x_scaled.T, Y1_code.values.rave
modelo_3 = MLPClassifier(

hidden_layer sizes=(20, 20),

learning_rate_init=0.01,

solver = 'lbfgs',

max_iter = 5000,

random_state = 123

)
modelo_ 3.fit(X=x_train, y=y_train)



% v MLPClassifier

é » Parameters

y_pred = modelo_3.predict(x_test)
score = modelo_3.score(x_test, y test)
score

0.9069767441860465

from sklearn.metrics import confusion_matrix, precision_score, recall_score, fl_sco

# Confusion matrix
confusion_matrix(y_test, y_pred)

array([[20, 3],
[ 1, 19]])

from sklearn.metrics import classification_report
print(classification_report(y_test,y pred))

precision recall fl-score support

0.0 0.95 0.87 0.91 23

1.0 0.86 0.95 0.90 20

accuracy 0.91 43
macro avg 0.91 0.91 0.91 43
weighted avg 0.91 0.91 0.91 43

import numpy as np

from sklearn.model selection import train_test_split

from sklearn.neural_ network import MLPClassifier

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report

# Supongamos que x_scaled y Y1 _code ya estdn definidos
x_train, x_test, y train, y_test = train_test_ split(
x_scaled.T,
Y1 _code.values.ravel(),
train_size=0.8,
random_state=rss[np.argmax(exs)],
shuffle=True

# Creacion del modelo de Red Neuronal
modelo_3 = MLPClassifier(
hidden_layer_sizes=(20, 20),
learning rate_init=0.01,
solver="1lbfgs',
max_iter=5000,


https://scikit-learn.org/1.7/modules/generated/sklearn.neural_network.MLPClassifier.html

random_state=123

# Entrenamiento del modelo
modelo 3.fit(X=x_train, y=y_train)

# Predicciones
y_pred = modelo_3.predict(x_test)

# Precision del modelo
score = modelo_3.score(x_test, y_test)
print(f"El accuracy del modelo es: {100 * score:.2f}%")

# Matriz de confusion

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
print("Matriz de Confusidn:")
print(cm)

# Informe de clasificacion
print(classification_report(y_test, y_pred))

El accuracy del modelo es: 90.70%
Matriz de Confusiédn:

[[26 3]
[ 119]]
precision recall fl-score support
0.0 0.95 0.87 0.91 23
1.0 0.86 0.95 0.90 20
accuracy 0.91 43
macro avg 0.91 0.91 0.91 43
weighted avg 0.91 0.91 0.91 43

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
from sklearn.metrics import confusion_matrix

# Calcular La matriz de confusion
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

# Visualizar Lla matriz de confusion

plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap(cm, annot=True, fmt='d', cmap='Purples’,
xticklabels=['N', 'P'], yticklabels=['N', 'P'])

plt.ylabel('Actual")

plt.xlabel('Prediccién')

plt.title('Matriz de Confusién (ANN)', fontsize=14, pad=20)

plt.savefig('matriz_confusion_ANN.png', bbox_inches="'tight', dpi=300)

print("Matriz guardada como 'matriz_confusion_ANN.png'")

plt.show()

Matriz guardada como 'matriz_confusion_ANN.png'’
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