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Resumo

Eduardo do Nascimento Evaristo. Técnicas de aprendizado de maquina para predi-
cao de fenotipos em bactérias. Monografia (Bacharelado). Instituto de Matematica e

Estatistica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2021.

A metagendmica é o estudo do material genético obtido a partir de amostras ambientais, conhecido
como metagenoma. Os MAGs, metagenome-assembled genomes, sdo genomas montados de amostras
metagenOmicas que podem representar novas unidades taxonomicas. O fato de serem novas unidades
dificulta as compreensdes de suas capacidades metabdlicas, e portanto justificam o uso de aprendizado de
maquina para facilitar tal compreensédo. Fenotipos podem ser entendidos como as caracteristicas de um

organismo. Para este estudo tivemos dois fenétipos de interesse:

« Temperatura de crescimento, que caracteriza as temperaturas 6timas, minimas e maximas de cresci-
mento de um organismo. Exemplos desse fenotipo sdo seres psicrofilos (15°C  20°C), mesoéfilos (20°C
45°C) e termofilos (50°C  122°C).

« Tipo de metabolismo do organismo. Por exemplo fixa¢do de nitrogénio, que diz respeito a capaci-
dade de um organismo converter nitrogénio gasoso em amoénia ( N2 — NH3) ou outro composto
nitrogenado. Exemplos de bactérias fixadoras de nitrogénio séo as rizébias, quando fixadas nas raizes
de leguminosas, e as cianobactérias. Outros exemplos de metabolismo sdo redutores de sulfato e

redutores de nitrato.

Este trabalho teve como objetivo predizer as capacidades fenotipicas acima através de técnicas e al-
goritmos de aprendizado de maquina, a partir de sequéncias codificadoras de proteinas identificadas dos
organismos utilizados. Foram consideradas para predicéo técnicas como redes neurais, support vector machines

(SVM) e regressao logistica.

Palavras-chave: Machine-learning. Predigio de fendtipos. Grupos Ortélogos






Abstract

Eduardo do Nascimento Evaristo. Titulo do trabalho. Capstone Project Report (Ba-
chelor). Institute of Mathematics and Statistics, University of Sdo Paulo, Sdo Paulo,

2021.

Metagenomics is the study of genetic material obtained from environmental samples, known as metage-
noma. MAGs, metagenome-assembled genomes, are genomes assembled from metagenomic samples that
may represent new taxonomic units. The fact that they are new units makes it difficult to understand their
metabolic capabilities, and therefore justify the use of machine learning to facilitate such an understanding.
Phenotypes can be understood as the characteristics of an organism. For this study we had two phenotypes

of interest:

« Growth temperature, which characterizes the optimal, minimum and maximum growth temperatures
of an organism. Examples of this phenotype are psychrophilic beings (15°C 20 ° C), mesophiles (20
°C 45°C) and thermophiles (50 °C 122 ° C).

« Nitrogen fixation, which refers to the ability of an organism to convert gaseous nitrogen into ammonia
(N2 — NHS3) or another nitrogenous compound. Examples of nitrogen-fixing bacteria are rhizobia,

when attached to the roots of legumes, and cyanobacteria.

This work aimed to predict the phenotypic capabilities above through machine learning techniques and
algorithms, from coding sequences of proteins identified from the organisms used. Techniques such as neural

networks, support vector machines (SVM) and logistic regression were considered for prediction.

Keywords: Machine-learning. Phenotype prediction. Ortholog Groups
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

A bioinformatica é o estudo da aplicacdo de técnicas da informatica, matematica e
estatistica para analise de dados, geracdo e gerenciamento de informacéo na biologia. A
bioinformatica auxilia na obtencdo e comparagdo de dados genéticos, na compreensdo
da arvore evolutiva, no sequenciamento e anotagdo de genomas entre muitas outras
coisas.

1.2 Justificativa

A metagendmica é o estudo do material genético obtido a partir de amostras ambientais,
conhecido como metagenoma. Os MAGs, metagenome-assembled genomes, sio genomas
montados de amostras metagendmicas que podem representar novas unidades taxono-
micas. O fato de serem novas unidades dificulta as compreensdes de suas capacidades
metabodlicas, uma vez que néo é possivel relaciona-las com outras unidades taxondmicas
e portanto justificam o uso de técnicas de aprendizado de maquina para facilitar tal
compreensao.

1.3 Motivacoes

Decidi trabalhar com esse tema devido a sua natureza, pois sempre tive interesse
em aplicar o conhecimento obtido na computacdo em outras areas e tive o prazer de
trabalhar um pouco com a bioinformatica. Nos ultimos anos do curso me interessei pela
Inteligéncia Artificial e fazer este trabalho de conclusao de curso foi uma oportunidade
para me aprofundar na area e descobrir um pouco mais sobre bioinformatica.
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1.4 Objetivos

Este trabalho teve como objetivo testar métodos para predicdo dos fendtipos tem-
peratura de crescimento e tipo de metabolismo em bactérias a partir de seu genoma,
especificamente analisando suas sequéncias codificadoras de proteinas com técnicas de

aprendizado de maquina.



Capitulo 2

Conceitos

Para um entendimento completo deste trabalho, abaixo serao explicados alguns con-
ceitos importantes tanto da computagdo quanto da biologia e bioinformatica.

2.1 Biologia e Bioinformatica

2.1.1 Genética
DNA e RNA

O acido desoxirribonucleico, conhecido como DNA (deoxyribonucleic acid), é um com-
posto orgéanico no qual encontra-se as informagdes necessarias para o desenvolvimento,
funcionamento e transmissio de caracteristicas hereditarias do ser vivo. Em seres eucariotos
o0 DNA se encontra dentro do nicleo e em seres procariotos o DNA se encontra disperso no
citoplasma. Ja o acido ribonucleico, conhecido como RNA (ribonucleic acid), é responsavel
codificagdo e descodificacdo durante o processo de traducdo de proteinas.

Tanto o DNA quanto o RNA sdo compostos por uma cadeia de nucleotideos ligados
em combinacdes especificas. Um nucleotideo é formado por um grupo fosfato, um actcar
(desoxirribose no caso do DNA e ribose no RNA) e uma base nitrogenada, que pode ser
uma das quatro: adenina (A), citosina (C), guanina (G) ou timina (T), para o DNA, ou
uracila (U), para o RNA.
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Figura 2.1: Estrutura de RNA e DNA DNA e RNA

Genes e Cromossomos

Um gene pode ser definido como "a unidade fisica e funcional fundamental da heredi-
tariedade. Um gene é uma sequéncia ordenada de nucleotideos localizada em uma posicdo
particular em um cromossomo particular que codifica um produto funcional especifico
(isto é, uma proteina ou molécula de RNA)."2.

Um cromossomo é uma estrutura compacta que contém informacéo genética , isto é,
varios genes e sequéncias de nucleotideos com fungdes especificas nas células dos seres
vivos, ele é formado por uma unica molécula de DNA.?> A ordem dos nucleotideos de
uma molécula de DNA pode ser determinada através dos métodos de sequenciamento de

DNA.

Figura 2.2: Cromossomo


https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Difference_DNA_RNA-EN_BW.svg
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Homologia

A homologia é o compartilhamento de uma estrutura biologica entre organismos
diferentes que possuem origem comum, pois foi herdada de um ancestral em comum. Os
genes de organismos distintos que foram herdados a partir do mesmo ancestral sio ditos
genes homologos. Podemos citar trés tipos de homologia entre genes: ortélogos, paralogos
e xenodlogos, nosso interesse aqui é na ortologia.

Genes que divergiram pelo processo de especiacio e a historia do gene reflete a historia
da espécie sio chamados de ort6logos. Genes ortologos tendem a conservar funcéo.*.

A identificagdo de ortélogos constitui uma das tarefas fundamentais da biologia mole-
cular e evolucionéria,’diversos bancos de dados que fornecem relagdes ortélogas foram
desenvolvidos ao longo dos anos e tém sido utilizados para diversas fung¢des. Entre elas
para a comparacio de organismos por categorias funcionais.®

2.2 Computacao

2.2.1 Aprendizado de maquina

No aprendizado de maquina supervisionado, algoritmos sdo utilizados para gerar
modelos preditivos a partir da observacao de um conjunto de dados rotulados, isto é, dados
ja classificados, este conjunto é mais conhecido como conjunto de treinamento. Nesse
caso os rotulos do conjunto de treinamento utilizado sdo referentes ao fenétipo, como
"alta temperatura”, "baixa temperatura“etc.. Dessa forma, um algoritmo de classificagao
buscara produzir um modelo preditivo generalizador, baseado nas informagoes contidas
no conjunto de treinamento, que seja capaz de classificar dados cujo rétulo é desconhecido.
Quando os valores a serem preditos sao limitados e discreto, temos um problema de
classificacio, quando estes valores sdo continuos, temos um problema de regresséo. ’. Para
a predicao dos fenotipos neste projeto foram utilizadas redes neurais e regressao logistica,
que serdo explicadas abaixo.

2.2.2 Redes Neurais

"Redes Neurais Artificiais sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo
matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem
conhecimento através da experiéncia."®. Uma rede neural é composta por varias unidades
de processamento, que recebem valores de entrada e realizam uma operacao sobre eles, pro-
duzindo entdo uma saida que pode servir de entrada para outra unidade de processamento
em uma camada adiante.

Normalmente cada valor de entrada é multiplicado por um peso e somado ao produto
seguinte e ao final é aplicada uma funcéo de ativagio.
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Figura 2.3: Unidade de processamento de uma rede neural Redes Neurais

Na maioria dos modelos esses pesos sdo atualizados de acordo com uma funcéo custo
a cada iteracdo, isto é, a cada exemplo fornecido para a rede.

A arquitetura de uma rede neural é normalmente organizada em camadas, que podem
ser divididas em camada de entrada, camadas intermediarias e camada de saida.

Figura 2.4: Arquitetura de uma rede neural genérica Redes Neurais

2.2.3 Regressao Logistica

A regressio logistica é um algoritmo de classificagdo utilizado para predizer um con-
junto de classes discretas, ¢ um método de analise preditiva baseada em probabilidade. A
lei da funcéo logistica é descrita por:

1

1+ elby + bixg, i+ .+ by, 0)

(2.1)

(i)
Como podemos ver funcdo de probabilidade nada mais é que uma combinacéo linear da

entrada x;, ..., X, e by, ..., b, sdo seus pesos. A funcio custo utilizada para atualizacido do
vetor de pesos no caso da regressao logistica multinomial é:

Liog(yi, pi) = —(yilog(p:) + (1 - y;)log(1 - py)) (2.2)

Onde y; é o rotulo do dado i e p; é a predicao dada pela regressédo logistica do dado
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Capitulo 3

Implementacao e
Desenvolvimento

Neste capitulo sera descrito todo o processo que foi feito para obtencédo dos resultados,
tendo como partida dois fenétipos de interesse: temperatura de crescimento e fixagdo de
nitrogénio.

3.1 Lista de organismos

Para iniciar todo o processo foi necessario obter uma lista de organismos que possuem
os fenoétipos de interesse. Para isso, foi realizada uma busca no banco de dados online
GOLD (Genomes Online Database)’ utilizando os filtros adequados para selecionar os
organismos corretos.

Para a temperatura de crescimento, a busca resultou em:
+ 80 organismos hipertermofilos;
+ 624 organismos termofilos;
+ 33 organismos termotolerantes;
« 765 organismos mesofilos;
« 196 organismos psicrotolerantes;
« 201 organismos psicrofilos.
Totalizando 1899 bactérias. Para o tipo de metabolismo a busca resultou em:
« 117 organismos redutores de sulfato;
+ 304 organismos fixadores de nitrogénio;
« 117 organismos redutores de nitrato;

+ 96 organismos metanogénicos.
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Totalizando 634 bactérias referentes ao fenotipo tipo de metabolismo.

3.2 Download de sequéncias

Com a lista de organismos em maos era necessario entdo baixar as sequéncias de
aminoacidos referentes a proteinas identificadas em regides codificantes do DNA de um
gene, contidos em um arquivo de formato .faa (FASTA amino acid).

pplcl|NZ_AUMWO1000001.1 prot_1 [locus_tag=H569_RS18790] [protein=IS110 family transposase] [pseudo=true] [frame=3] [location=<1..200] [gbkey=CDS]
RGANRAAVAVAHSTLTIVYHITKRKQPYIELGPTFYEERKRETVIKQSIKKLESLGYKVTVELIA

>1cl|NZ_AUMWO1000001.1 prot WP_027363251.1 2 [locus_tag=H569_RS0100010] [protein=UPFe280 family protein] [protein_id=WP_027363251.1] [location=complement(349..1092)] [gbkey=CDS]
MTDYVNRTYRLLHNQKDLSFFRVVVKETDLDIGVPGRFVTPALIEGVRKEVL TIRSQIEGYISENELFLTTLEPFLVSKE

APELVRIMAEAGNAAGIGPMSAVAGATAHHIGSYLARRSSEVIVENGGDIYLRSGRLRKVGIFAGPSPFTNKLATETEPH

QTPLGICTSSGTVGHSLSFGCADAVVILAPSTALADAVATATGNIVQSEADLQAAVDF AMGIKSVTGAMVIKNDKLAAAG

NIRLAPV

Figura 3.1: Exemplo de um arquivo .faa

Para isso, foi realizado um script que 1é a lista de organismos obtida em 3.1, procura seu
identificador e realiza o download do arquivo .faa no banco de dados do NCBI (National
Center for Biotechnology Information)', disponivel online.

Deve-se ressaltar que nem todos os organismos obtidos em 3.1 estavam possuiam geno-
mas disponiveis no banco de dados do NCBI, uma série de fatores podem ser responsaveis
pela sua auséncia no banco '1, como baixa qualidade da sequéncia, baixa contagem de
genes etc. Portanto ao final desta etapa tinhamos (a contagem de organismos de cada tipo
segue em parénteses):

Hipertermofilos (18);

Termofilos (310);

Termotolerantes (22);

Mesofilos (269);

Psicrotolerantes (131) ;
« Psicrofilos (270).

Totalizando 1020 bactérias referentes a temperatura de crescimento. E (a contagem de
organismos de cada tipo segue em parénteses):

Fixadoras de nitrogénio (90);

Redutoras de nitrato (85);

» Redutoras de sultato (92);

Metanogénicas (53).
Totalizando 320 bactérias referentes ao metabolismo.

Pudemos observar que a distribuicdo de organismos por grupo na temperatura de
crescimento era desproporcional e poderia dificultar ou mesmo impossibilitar a classificacio
de grupos pouco representados, como hipertermofilos e termotolerantes. A distribuicao de
organismos por grupo referentes ao metabolismo foi uniforme o suficiente para seguir
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inalterada. Foi decidido entdo, para facilitar o treinamento dos dados e obter melhores
resultados, reduzir o nimero de grupos referentes a temperatura de crescimento para trés
da seguinte forma:

« Alta temperatura (350): Hipertermofilos, Termofilos e Termotolerantes;
» Mesofilos (269);

« Baixa temperatura (401): Psicrotolerantes e Psicrofilos.

3.3 Grupos ortologos

Esta etapa consistiu em extrair uma medida de proximidade entre os organismos. Isso
foi feito através da busca por grupos ortélogos entre as proteinas, para isso foi necessario
utilizar o programa HMMER', mais especificamente seu comando hmmsearch em conjunto
com o banco de dados eggNOG" que contém 206782 grupos ortélogos baseados em
genomas procarioticos para busca e comparagiao com as proteinas.

A ideia deste comando é realizar uma busca de cada familia de proteinas representada
no arquivo .hmm no arquivo de sequéncias fornecido (.faa), produzindo como saida os
melhores resultados, isto é, uma tabela de valores indicativos do pertencimento de uma
sequéncia a uma familia.

Essa parte provou-se a mais custosa por motivos computacionais, de armazenamento
e tempo: o comando hmmsearch utilizado junto ao banco de dados eggNOG pode durar
até 9 horas (dependendo do tamanho do arquivo de sequéncias), na maioria das vezes
a saida era produzida dentre 2 a 4 horas. Para isso foi necessario utilizar as maquinas
do Laboratoério de Bioinformatica do Instituto de Quimica da USP, permitindo rodar 15
arquivos de sequéncias por vez.

Query: 27z7M1.faa.final_tree.fa [M=295]
scores for complete sequences (score includes all domains):
--- full sequence --- --- best 1 domain ---  -#dom-
E-value score bias  E-value score bias  exp N Sequence Description

—————— inclusion threshold ------
0.023 10.9 0.0 0.077 9.2 0.0 1.7 2 lcl|NC_014831.1 prot WP_013494655.1 225 [gene=mgtE] [locus_tag=TMAR RS@1

Figura 3.2: Exemplo de um trecho de um arquivo .out produzido por hmmsearch

3.4 Transformacao dos dados

Para utilizar a saida produzida pelo processo, foi necessario realizar uma extracéo das
informacoes relevantes contidas no arquivo, que consistia em obter o E-value de melhor
bit score de cada uma das familias de proteinas.

"Um bit score é uma pontuacio de razao logit (base dois) comparando a probabilidade
do perfil HMM com a probabilidade de uma hipotese nula (um modelo de sequéncia
aleatoria distribuida de forma idéntica e independente, como no BLAST). Um E-value é o
numero de resultados esperados por atingir este bit score ou maior por "acaso’, ou seja, se
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a busca tivesse sido feita em um banco de dados de tamanho idéntico composto apenas de
sequéncias ndo homologas aleatorias."(Finn, 2011, tradugdo nossa)

Em seguida foram aplicadas duas funcdes a cada E-value obtido para utilizar na secio
de treinamento dos dados. A primeira func¢ao f consistia numa transformacao simples da
seguinte forma:

1, paraEval <1.107%
f(Eval) = 0.5, para 1.10%° < Eval < 0.001 (3.1)
0, para Eval > 0.001

A segunda funcao g foi definida como:

g(Eval) = -log Eval (3.2)

€0G3708.faa.final_tree.fa [}
€0G3709.faa.final_tree.fa 1.0
€0G3710.faa.final_tree.fa 1.

Figura 3.3: Exemplo de um trecho de um arquivo aplicando f

277uX.faa.final_tree.fa 74.14266750356873
277Wy.faa.final_tree.fa 1.455931955649724
277Wz.faa.final tree.fa 1.7958800173440752

Figura 3.4: Exemplo de um trecho de um arquivo aplicando g

Ao final disso tudo, temos um arquivo simples onde cada linha representa um identifi-
cador de um grupo ortélogo cadastrado na base eggNOG e seu valor correspondente.

3.5 Aprendizado de maquina

Com os arquivos em maos, iniciou-se a parte final do processo. A plataforma escolhida
para desenvolver e aplicar as técnicas de computacdo foi o Google Colab, utilizando a
linguagem de programacao Python. Foram utilizadas também as bibliotecas scikit-learn
para métricas de avaliacdo, regressao logistica e pré-processamento de dados e keras para
construcao das redes neurais.

Inicialmente foi cogitado utilizar SVM, mas em resultados preliminares ndo apresentou
numeros satisfatdrios, por este motivo a técnica foi descartada.



Capitulo 4

Resultados

4.1 Temperatura de Crescimento

Devido a transformagdo da variavel categorica temperatura de crescimento, foram
determinados os seguintes labels para classificacdo: 0 = Alta temperatura; 1 = Média
temperatura; 2 = Baixa temperatura.

4.1.1 Redes Neurais

A melhor combinacéo de parametros para uma rede neural de trés camadas apresentou
os seguintes resultados:

Métricas:
precision recall f1l-score  support
%] @.78 9.86 9.82 57
1 9.64 9.67 9.65 55
2 8.82 9.74 e.77 91
accuracy .75 203

Figura 4.1: Métricas precisdo, recall, f1-score e support (quantidade)
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Figura 4.2: Matriz de confusdao
4.1.2 Regressao Logistica
Métricas:

precision recall fil-score  support
5] 0.76 9.95 9.84 57
1 e.71 8.67 9.69 55
2 9.84 9.74 9.78 91
accuracy 0.78 203

Figura 4.3: Métricas precisdo, recall, f1-score e support (quantidade)
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Matriz de confusio:

Figura 4.4: Matriz de confusao

4.2 Tipo de Metabolismo

Devido a transformagio da variavel categorica temperatura de crescimento, foram
determinados os seguintes labels para classificacdo: 0 = Metanogénicos 1= Redutores de
nitrato; 2 = Fixadores de Nitrogénio; 3 = Redutores de sulfato.

4.2.1 Redes Neurais

A melhor combinagio de parametros para uma rede neural de trés camadas apresentou
os seguintes resultados:

Métricas:
precision recall f1l-score  support
%] @.33 8.75 9.46 4
1 9.69 9.53 9.68 17
2 2.91 9.95 9.93 22
3 9.95 9.86 9.98 21
accuracy 0.80 64

Figura 4.5: Métricas precisdo, recall, f1-score e support (quantidade)
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Matriz de confusio:
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Figura 4.6: Matriz de confusdo
4.2.2 Regressao Logistica
Métricas:

precision recall f1l-score  support
%] 1.00 1.080 1.00 4
1 9.93 9.82 9.87 17
2 @.96 1.080 ©.98 22
3 9.91 9.95 9.93 21
accuracy 0.94 64

Figura 4.7: Métricas precisdo, recall, fI-score e support (quantidade)
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Matriz de confusio:

-20.0
-17.5
-15.0
-12.5
- 10.0
-1.5
-5.0
-25

-00

Figura 4.8: Matriz de confusdo

4.3 Analise

Pudemos observar que para ambos os fenétipos o método de aprendizado por regressao
logistica apresentou resultados mais satisfatorios: 78% de acuracia em temperatura de
crescimento e 94% de acuracia em tipo de metabolismo. Podemos notar também que o tipo
de metabolismo apresentou resultados superiores a temperatura de crescimento em ambos
os métodos de predicdo.
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Capitulo 5

Conclusao e Consideracoes
Finais

Levando-se em conta que este trabalho teve como objetivo testar métodos para predicio
dos fenétipos, este trabalho cumpriu seu objetivo. Todavia, existe espago para aperfeicoa-
mento e desdobramentos.

A quantidade de organismos disponiveis para treinamento ap6s obter a lista pelo GOLD,
utilizando os filtros adequados, e ter realizado os downloads pelo NCBI foi consideravel-
mente baixa (ver 3.2), especialmente para o fendtipo tipo de metabolismo. Esse fator deve
ser considerado e limita conclusdes referentes aos desempenho das técnicas empregadas,
ja que o conjunto de dados para teste também é muito pequeno.

Outro fator a ser considerado foi a dimensionalidade dos dados. Mesmo aplicando
pré-processamento nos dados, o conjunto ainda apresentou alta dimensionalidade (ver
3.5). Este é um fator que afeta o treinamento, uma vez que possui uma maior quantidade
de combinacdes de valores de entrada.

Possiveis sugestdes para aperfeicoamentos e desdobramentos sao: elaborar uma lista de
organismos utilizando multiplas bases de dados, buscando aumentar o niimero de espécies;
utilizar algum outro banco de dados de grupos ortélogos; utilizar outras ferramentas além
do HMMER; utilizar outras técnicas de aprendizado de maquina.

Considerando agora as motivacdes e objetivos pessoais, posso afirmar que este trabalho
excedeu-se. No final, foram utilizados nao s6 técnicas e conceitos da inteligéncia artificial,
que era o esperado, como também da computacgio paralela e bash script que se mostraram
essenciais. Este trabalho foi uma grande fonte de aprendizado.
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