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Resumen

Las secuencias de insercion (IS) son elementos genéticos méviles que tienen la capacidad de
desplazarse desde una determinada region del genoma hacia otra. Las IS son una fuente de
variabilidad genetica que podrian brindar rasgos adaptativos a distintas especies bacterianas,
por ejemplo: resistencia antibiotica. Sin embargo, la identificacion de las IS no es una tarea simple
dado los rasgos genéticos variables entre los distintos tipos existentes.

El objetivo del presente trabajo fue desarrollar un software basado en algoritmos de aprendizaje
automatizado que permita identificar IS sobre diferentes especies de genomas bacterianos. Para
lo cual, para entrenar los diferentes algoritmos de clasificacion, se trabajé con un dataset inicial
compuesto por 8.223 secuencias aminoacidicas de IS y 8.223 secuencias aminoacidicas
pertenecientes a otro tipo de estructura protéica (las cuales se denominaron non-IS). Las
primeras se obtuvieron de bases de datos especificas de IS, como ISFinder. En tanto que el
resto de las secuencias fueron descargadas de la base PDB, Protein Data Bank.

Los clasificadores evaluados fueron seis: Regresion Logistica, Support Vector Machines (SVM),
Stochastic Gradient Descent (SGD), Xtreme Gradient Boosting (XGBoost), Random Forest y
Light Gradient Boosting Machine (LGBM). Para validar el rendimiento del modelo, se incluyé una
etapa adicional, validacién, en la cual se ejecutaron a los algoritmos sobre datos que a los que
dichos clasificadores no habian sido expuestos con anterioridad. Estos datos de validacion
correspondieron a cinco genomas bacterianos de referencia: Escherichia coli K-12, Salmonella
enterica serovar Typhi CT18, Acinetobacter baumannii AYE, Staphylococcus aureus Newman y
Pseudomonas aeruginosa.

El clasificador que mostré el mejor rendimiento fue XGBoost, el cual obtuvo valores de 93.9% en
Sensitividad, 94.1% en Especificidad y 94% en Accuracy en la etapa de testing, demandando 15
segundos de tiempo de cémputo en un ordenador portatil. El posterior analisis, mediante BLAST,
sobre los falsos positivos producidos durante la clasificacion, demostraron que el modelo
desarrollado fue capaz de identificar nuevas IS con un elevado nivel de precision.



Abstract: Insertion Sequence prediction on
bacterial genomes via Machine Learning
algorithms

Insertion sequences (IS) are genetic elements capable to move itself from a certain DNA region
to another one. ISs are considered as a source of genetic variability that provides adaptative
features to different bacterial species, such us antibiotic resentence, among others. Nevertheless,
IS identification is not a simple process due to the high genetic variability among different types
of these genetic elements

The main goal of this study was to develop a software based on machine learning allowing the
identification of IS on different species of bacterial genomes.

To accomplish that task, an initial dataset composed of 8,223 amino acid sequences belonging
to IS (retrieved from IS-Finder repository) and 8,223 amino acid sequences from another type of
protein structure (which were called non-IS) was utilized to train the different classifiers.

Six classifiers were evaluated: Logistic Regression, Support Vector Machines (SVM), Stochastic
Gradient Descent (SGD), Xtreme Gradient Boosting (XGBoost), Random Forest, and Light
Gradient Boosting Machine (LGBM). To validate the performance of the model, an additional
stage was included referred as validation. Along this phase, the pull of trained classified was
executed on new datasets where those algorithms had not been previously exposed. These new
datasets consisted five in bacterial aminoacidic sequences from reference organisms. Validation
datasets come from Escherichia coli K-12, Salmonella enterica serovar Typhi CT18,
Acinetobacter baumannii AYE, Staphylococcus aureus Newman y Pseudomonas aeruginosa.

The classifier that showed the best performance was XGBoost, which obtained values of 93.9%
in Sensitivity, 94.1% in Specificity and 94% in Accuracy in the testing stage, demanding 15
seconds of computing time on a laptop.

The subsequent analysis, using BLAST, on the false positives produced during the classification,
demonstrated that the developed model was capable to detect new IS with a high level of
precision.
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Introduccion

Estructura del genoma bacteriano

La informacién genética esencial para la vida de la bacteria esté contenida en una molécula de
acido desoxiribonucléico (ADN) de doble cadena y circular, cerrado por enlaces covalentes.
Dicha molécula se denomina cromosoma bacteriano. Muchas bacterias poseen, ademas, ADN
extracromosémico, el cual es también circular y cerrado, denominado ADN plasmidico por estar
contenido en los plasmidos. Asi, las bacterias poseen informacion genética para muchas

funciones que no son esenciales para la célula en condiciones normales de crecimiento.

La arquitectura del genoma, que consta de un cromosoma, mas uno o multiples replicones
grandes adicionales, se denomina genoma dividido o genoma multipartito. Curiosamente, los
estudios han observado repetidamente para los genomas multipartitos que no solo cada molécula
de ADN esta fisicamente separada, sino que cada molécula también tiene propiedades distintas,
como diferencias en el uso de codones (la proporcion de codones sindbnimos que se usan),
contenido de GC (porcentaje del ADN compuesto por guanina y citosina) y abundancia relativa
de dinucledtidos (la frecuencia con la que aparece cada par de nucledétidos en la secuencia de
ADN). Por otro lado, la arquitectura del cromosoma bacteriano se puede dividir en, genoma
central y genoma accesorio. EI genoma central contiene: los genes conservados, la especie
bacteriana (presencia en al menos 99% de los genomas de la especie) y el genoma accesorio,
que son los genes variables entre los diferentes aislados bacterianos de una especie
determinada. La conservacion de los genes del genoma central no necesariamente los convierte

en esenciales para la viabilidad bacteriana.

La organizacion de los genomas procariéticos no es estocastica, sino que su organizacion refleja
algun propésito funcional o regulador (Junier 2014, Rocha 2008, Lawrence 2003). Por ejemplo,

las enzimas para cada paso de una ruta biosintética o catabdlica generalmente estan codificadas
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por un solo operén y, a menudo, se colocalizan en el cromosoma con su regulador (Rocha 2008).
La ubicacién cromosdmica de un gen puede influir en su nivel de expresion (Bryant y cols 2015)
y, al menos en especies de replicacion rapida, en el numero de copias del gen (Dryselius y cols
2008). Ademas, existe una tendencia general a que los genes bacterianos se enriquezcan en la
cadena principal para evitar colisiones frontales entre las maquinarias transcripcional y replicativa
del ADN (Rocha 2004). Dada la naturaleza estructurada de los genomas procariéticos, es poco
probable que la estructura del genoma multipartito simplemente represente una peculiaridad
evolutiva y, en cambio, presumiblemente esté moldeada por presiones selectivas. Las distintas
partes del genoma multipartito bacteriano se pueden clasificar en: replicones, el cual se define
como cualquier molécula de ADN que posee una naturaleza especifica, cromosoma (cromosoma
primario), plasmidos y megaplasmidos, crémidos y cromosomas secundarios (diCenzo y cols
2017).

Brevemente, el cromosoma bacteriano se refiere al replicon principal o primario. El cromosoma
es siempre el replicobn de mayor tamafio que contiene la mayoria de los genes esenciales. Los
plasmidos y megaplasmidos son considerados replicones secundarios que contiene genes no
centrales y no esenciales, y son dispensables para la viabilidad celular en la mayoria de los
ambientes. La adquisicion de plasmidos se lleva a cabo por medio de mecanismos de
transferencia horizontal (Transformacién, Transduccion y Conjugacion) (diCenzo y cols, 2017).
Su firma genética difiere significativamente del cromosoma en el contenido de GC y composicion
de dinucledtidos. Por otro lado, los crémidos son considerados replicones que son intermediarios
entre plasmidos y cromosomas. El sistema de replicacion es similar al de los plasmidos o
megaplasmidos, pero puede tener controles adicionales que integran su replicacion dentro del
ciclo celular. A diferencia de los plasmidos (sin genes centrales), los cromidos contienen al menos
un gen esencial o central para la viabilidad celular y generalmente tiene una firma genémica con
mayor similitud a la observada en el cromosoma bacteriano. Por ultimo los cromosomas
secundarios son replicones secundarios que presentan una gran similitud con los cromidos. La
diferencia entre ellos es que la aparicion del crémidos es un evento reciente, mientras que los
cromosomas secundarios son replicones secundarios que posiblemente se encuentren

presentes desde la diferenciacién de la especie bacteriana o especiacion (Harrison y cols, 2010).



Elementos genéticos moéviles como fuente de variabilidad genética en
la evolucién de genomas bacterianos

El gran potencial de las bacterias para el intercambio de la informacion genética a través de la
transferencia horizontal de genes (THG), ha sido reconocido como un factor importante en su
adaptacion genética y evolucion (Brigulla y cols., 2010). Hacia el afio 1970 se determin6 que la
adquisicion de diversos genes, que suministran a la bacteria mecanismos para una mejor
adaptacion a distintos ambientes, esta mediada por diferentes elementos méviles, como ser
plasmidos, transposones, secuencias de insercion, integrones y cassettes génicos, capaces de

transferir su material de un organismo a otro (Cambray y cols., 2010).

La THG, es la responsable de la movilizacion de elementos genéticos y del ADN bacteriano entre
bacterias, y posee un profundo impacto en la evolucion bacteriana. La eficiencia con la cual las
bacterias incorporan informacion genética, refleja su capacidad para adaptarse a los cambios
ambientales. Varios mecanismos estan involucrados en el intercambio de material genético, pero
dicho material genético transferido, puede o no, ser incorporado al nuevo genoma (Mazel y cols.,
1999). Hoy en dia, es bien reconocida la importancia de los mecanismos de THG, por ser los
principales responsables de la amplia diseminacion de genes de resistencia antibidtica en
bacterias patdgenas y ambientales (Chen y cols., 2005, Dantas G. y cols. 2008, Sommer y cols.,
2010). Mientras que los plasmidos participan en la diseminacién de la resistencia antibiotica a
nivel celular, los transposones/secuencias de insercion promueven el intercambio a nivel
molecular, y es asi como se comenzd a asociar a la multirresistencia antibiética con la THG

(Bonomo y cols., 2007).

La THG comprende diversos mecanismos que permiten la adaptacion de “nuevos” genes dando
lugar a la formacion de genomas heterogéneos y dinamicos (diCenzo y cols, 2017). Para que el
“nuevo” gen pueda ser adquirido es necesario que se inserte en el genoma bacteriano y se
exprese. Hasta el momento, se conocen cinco eventos involucrados en la THG: endosimbidsis,
fusién celular, transformacién, conjugacion y transduccién. Estos tres ultimos fendmenos son
caracteristicos de las bacterias. En la transformacién, algunas bacterias (denominadas
competentes) son capaces de incorporar ADN exdégeno proveniente de otras bacterias. La
propiedad de captar ADN del exterior, conservarlo e interaccionar, se denomina competencia. El

mecanismo de transduccion es la transferencia de ADN de una bacteria a otra por medio de un
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bacteriéfago. Por ultimo, el mecanismo de conjugacion se basa en el intercambio unidireccional
de informacion genética desde una bacteria donante hacia otra receptora mediante un contacto
entre ambas. Es importante notar que muchas bacterias poseen informacion genética contenida
en moléculas distintas a las del cromosoma bacteriano, dichos elementos genéticos se
denominan plasmidos. En la conjugacion, son los plasmidos los que se transmiten de este modo
con mayor frecuencia. La capacidad de conjugacion depende de la presencia de plasmidos
conjugativos en la bacteria, los cuales contienen los genes necesarios para llevar a cabo tal
mecanismo. Cabe notar, ademas, que generalmente estos tipos de plasmidos poseen la
magquinaria molecular para la transferencia de su propio material genético. No obstante, el
plasmido es capaz de integrarse al cromosoma bacteriano y, al momento de conjugar, se
transferira no solo a si mismo, sino también a los genes cromosdmicos que se encuentren tras

él (Betancour y cols., 2017).

Entre los elementos genéticos moéviles que participan en forma directa de la THG y poseen una
gran importancia en la diseminacion de la resistencia antibidtica, podemos nombrar a los

plasmidos, las secuencias de insercion y los cassettes génicos.

Secuencias de insercién, elemento genético moévil de amplia
distribucion en genomas bacterianos

Los elementos transponibles o genes saltarines son secuencias de ADN que tienen la capacidad
intrinseca de moverse desde una determinada regién del genoma hacia otra en la que,
posteriormente, se integrara. Barbara McClintock identificd los transposones (TE, del inglés,
transposable elements) o genes saltarines (McClintock B, 1956) e introdujo el concepto en su

estudio de analisis de inestabilidad genética en la pigmentacion del maiz (McClintock B, 1956).

Los TE contribuyen de manera significativa, tanto en el tamafno, como en la diversidad del
genoma. En mamiferos, se ha demostrado mediante estudios de secuenciacién que, entre un
tercio y la mitad del genoma deriva de TEs. Esta abundancia hace que tengan un impacto
considerable en la evolucion de los genomas de mamiferos (Platt y cols., 2018). Los TE juegan,
ademas, un rol clave en: la estructuracion de los cromosomas, regulacién de expresion geénica,

adaptacion, evolucion (Orozco-Arias y cols., 2019) asi como en la composicién del centromero
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(segmento central del cromosoma) en plantas (De Castro Nunes y cols., 2018). Ademas, los TE
han sido encontrados en todos los géneros bacterianos en los cuales han sido buscados. Estos
elementos juegan un papel central en la evolucidén, proporcionando mecanismos para la
generacion de variabilidad, y, en conjuncién con los sistemas de transferencia de ADN, participan

de la rapida diseminacion de material genético entre bacterias (Hall y cols., 1989, Syvanen 1984)

Desde el punto de vista estructural, los TE poseen en sus extremos pequefias secuencias
repetitivas e invertidas denominadas IR, las cuales, en la mayoria de los casos, son idénticas o
casi idénticas entre si. Estas regiones poseen relevancia, dado a que son reconocidas por la
proteina (o complejo proteico) denominada transposasa para llevar a cabo el desplazamiento
(Raoy cols., 2000, Streips y Yasbin, 2002, Craig 1996). Es importante notar que los TE codifican

ésta proteina, la cual promueve y facilita la propia transposicién de éstos elementos.

Diversas clasificaciones han sido utilizadas para hacer referencia a los distintos transposones,
algunos los clasifican en funcién de su estructura, otros en base a la funcion, etc. Si nos referimos
a la clasificacion teniendo en cuenta su estructura, se clasifican como secuencias de insercion
(IS, del inglés, Insertion Sequence) a los elementos transponibles mas sencillos y pequefios (0,5-
2 Kb). Las IS son elementos genéticos moviles que pueden moverse de un segmento de ADN a
otro a través de reacciones de escisidn e integracion independiente de la recombinacion
homdloga. Pueden movilizarse desde el cromosoma a un plasmido o viceversa, dentro de la
misma molécula de ADN. Son unidades autbnomas que solo portan el gen que codifica para la
transposasa posibilitando solo la movilizacidon del mismo. A nivel estructural, una IS posee en
sus extremos las repeticiones terminales invertidas caracteristicas de los transposones (Figura
1). Es importante notar que las IS fueron los primeros elementos transponibles reconocidos en
las bacterias. Como ejemplos puede citarse a los siguientes tipos de secuencias de insercion:
I1S1, 1IS2 y IS3 (Mahillon y Chandler 1998, Mahillon y cols., 1999).

Las secuencias de insercion han sido agrupadas en 29 familias de acuerdo a los siguientes
criterios: 1) similitud en la organizacién genética (disposicion de los marcos de lectura abierta),
2) identidades marcadas o similitudes en sus Transposasas (dominios comunes o motivos), 3)
caracteristicas similares de sus extremos (terminal de IR), y 4) el destino de la secuencia de
nucleétidos de sus sitios blanco (la generacion de una duplicacion objetivo directo de longitud
determinada) (Mahillon y cols.,1998). La importancia de la clasificacion en familias de secuencias
de insercion radica en la posibilidad de determinar el origen de las secuencias de insercion como

asi también el blanco donde se insertaria en el genoma bacteriano.
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Los elementos IS son los que codifican para la actividad transposasa que es la responsable tanto

de crear un sitio blanco como de reconocer los extremos del transposon.

Secuencia I(:Ie Insercion
I 1

Secuencia terminal Transposasa Secuencia terminal
1

Secuencia terminal Secuencia terminal
invertida izquierda invertida derecha
(IRL) (IRR)

Figura 1 Estructura molecular de una secuencia de insercién.

Bases de datos genémicas

Una base de datos de genomas puede ser definida como un repositorio de secuencias de ADN
que corresponden a diferentes tipos de especies de organismos. Dichas bases de datos estan
disefiadas y mantenidas dentro servidores usando diversos sistemas operativos, como asi
también diferentes protocolos de transferencia e interfaces de usuario. Las secuencias
almacenadas son generadas, reportadas y actualizadas por investigadores del campo de la
genética, biologia, biotecnologia y disciplinas afines mediante la utilizacién de tecnologias que
posibilitan la determinacién del orden de nucleétidos de una secuencia de ADN (Carroll y cols.,
2000). Un gran numero de tecnologias de secuenciacion y mapeo han sido desarrolladas en
principio aplicadas a genomas de organismos modelo como Escherichia coli, Saccharomyces
cerevisiae, Drosophila melanogaster, Caenorhabditis elegans o Mus musculus pero actualmente
extendidas a un conjunto de organismos vivos muy vasto. Cabe destacar que los proyectos de

secuenciacién sobre organismos procariotas han sido mas diversos que en organismos
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eucariotas (Hide, 2009). A grandes rasgos, las bases de datos dmicos pueden ser descritas en
funciéon del criterio del tipo de molécula: ADN gendmico (gendémica), ARNm o proteinas
(protedmica). A su vez, se existen bases de datos que recolectan los datos émicos para grupos
taxondmicos particulares que presentan relevancia en el campo de la salud, industria, etc. Entre

ellas se pueden destacar la base de datos Burkholderia.com (https://www.burkholderia.com/) o

WormBase (https://wormbase.org), entre muchas otras y a modo de ejemplo. Ademas de la

secuencia, las bases de datos tienen informacion sobre los roles bioldgicos, las funciones
moleculares, la estructura de las proteinas, los dominios funcionales, entre otros aspectos que

hacen a la anotacion de las secuencias.

La anotacién del ADN de un genoma consiste en la identificacion estructural de genes, regiones
codificantes y motivos, asi como la identificacion funcional de esas regiones; y tiene como
objetivo final la identificacion y etiquetado de todas las caracteristicas relevantes en una
secuencia del genoma. La relaciéon de diferentes secuencias gendmicas puede abordarse
mediante estudios comparativos, y en este sentido, las bases de datos genémicas juegan un rol

fundamental.

Estas bases varian en cuanto a tamafio de almacenamiento, tipo de conectividad y complejidad.
El centro nacional de informacion biotecnolégica o NCBI (del inglés National Center of
Biotechnology Information) y “Ensembl genome” el cual fue fundado por Wellcome Trust, son los
repositorios mas grandes que existen actualmente. Ambos estan centralizados en el
almacenamiento de secuencias y tienen la capacidad para alojar genomas de diversas especies.
NCBI es una de las bases de datos mas antiguas y sirve como referencia. Esta base integra la

informacion existente de varias otras bases de datos y de diferentes tipos.
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Machine learning como potencial herramienta para el analisis
genético en la era de las “omicas”

Dado al gran uso en el campo de la medicina, y en todas las ciencias biolégicas en general, el
andlisis de secuencias proteicas ha sido ampliamente estudiado en la ultima década (Barve y
cols., 2013; Cheny cols., 2010; Cong y cols., 2013; Machado y cols., 2013; Carregariy col., 2013;
Liu y cols., 2013). Dicho tipo de estudio generalmente ayuda a caracterizar las secuencias
proteicas in silico y permite la prediccion tanto a nivel estructural como funcional de una proteina.
Esto ha promovido el desarrollo de bases de datos y repositorios de datos de proteinas como

“Protein Information Resource” (PIR, https://proteininformationresource.org/), Protein Data Bank

(PDB, https://www.rcsb.org/), UniProt (Universal Protein Resource, https://www.uniprot.org/),

entre muchos otros. De este modo, lograr una explotacién eficiente de la informacion disponible
en dichas bases de datos se ha convertido en un desafio de gran relevancia. Por otro lado, Baldi
y Brunak (2001) propusieron que la anotacion de secuencias tiene un rol crucial en el analisis.
Por ejemplo, los miembros cuya secuencia aminoacidica que se agrupan en una misma
superfamilia de proteinas, estan relacionadas evolutivamente y son, funcional y estructuralmente,
afines entre si. Generalmente, dos secuencias aminoacidicas son clasificadas dentro de la
misma categoria, como homologas, si luego de ser sometidas a un analisis de secuencia, éstas
presentan una identidad mayor a la esperada por azar. En la practica, para definir homologia se
han definido valores de corte de identidad mayores a 40% y una zona de incertidumbre entre
30% y 40% (Rost 1999). La logica subyacente de un algoritmo de busqueda de similitud de
secuencias radica en comparar, en este caso, la secuencia de una proteina desconocida (o
target) contra otra ya conocida y luego cuantificar la similaridad entre ambas secuencias. Han
sido reportados diversos algoritmos de clasificacion funcional a lo largo de la ultima década. Entre
los cuales se pueden mencionar solo a modo de ejemplo, iPro-Clas

(proteininformationresource.org/), SAM (por sus siglas en inglés Sequence Alignment and

Modeling Software System, compbio.soe.ucsc.edu/sam.html), y MEME (por sus siglas en inglés

Multiple Expectation Maximization for Motif Elicitation,

www.cbil.upenn.edu/EpoDB/release/version _2.2/meme/intro.html). Sin embargo, es importante

notar que los algoritmos enlistados son costosos en términos de tiempo de computo requerido al
momento de realizar las comparaciones de proteinas target contra otras existentes, sobre todo
cuando la base de datos es extensa y la longitud de la proteina objetivo es elevada. Una

alternativa viable suele ser el algoritmo BLAST (por sus siglas en inglés Basic Local Alignment
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Search Tool) el cual directamente aproxima alineamientos que optimizan la medida de similaridad
local (Altschul y cols., 1990). De este modo, en base a la similitud a nivel de la secuencia, éste
método permite asignar a una proteina incégnita (denominada query), un determinado nombre o

clasificarla dentro de una familia o clase de proteinas previamente determinada.

Con el objetivo de realizar una clasificacion funcional sobre secuencias proteicas se han aplicado
diversos algoritmos del campo de aprendizaje automatizado (también conocido como machine
learning) o estadistica bayesiana. Entre dichos algoritmos, se pueden mencionar Support Vector
Machines (SVM), arboles de decision y redes neuronales. En 2006, Borro y colaboradores
reportaron el uso de clasificadores bayesianos para la prediccion de tipos de enzimas a partir de
secuencias (Borro y cols., 2016). Por otro lado, Lee y colaboradores han reportado métodos de
ensamble basados en arboles de decision como Random Forest (Lee y cols., 2009). Amidi y
colaboradores en el afo 2016, implementaron una combinacion de dos clasificadores SVM y

Nearest Neighbor (Amidi y cols., 2016) con el fin de clasificar secuencias.

En cuanto al procesamiento de las secuencias aminoacidicas, para ser tratadas como variables
independientes, Yang y colaboradores (Yang y cols., 2008) han utilizado métodos basados en
segmentacion de palabras con el fin de extraer atributos que posteriormente son usadas como
valores de entrada para el algoritmo SVM, que luego llevara a cabo la clasificacion. Por otro lado,
Caragea y colaboradores han reportado la implementacién de funciones de hashing con el
objetivo de reducir las dimensiones del vector que representa las secuencias aminoacidicas y

luego también aplicar el clasificador SVM (Caragea y cols., 2012).

Los clasificadores de tipo no lineales generalmente tienen un mejor desempefio ante un problema
de clasificacion funcional de proteinas (Gupta y cols., 2019). Dentro de este grupo se incluye a
los métodos basados en arboles de decision, SVM vy las redes neuronales o NN (del inglés Neural
Networks). La explicacion radica en la naturaleza de la representacién de los datos. Las
caracteristicas o features (atributos) que se extraen de secuencias aminoacidicas estan
distribuidas en un espacio altamente dimensional y es de tipo no lineal. Para este tipo de datos
con caracteristicas complejas, no es una tarea trivial hallar un modelo de clasificacion

satisfactorio.
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Representacion de secuencias aminoacidicas y extracciéon de
atributos

Wu y colaboradores han reportado el uso de metodologias basadas en “Procesamiento del
Lenguaje Natural” (NLP, del inglés Natural Language Processing) con el fin de obtener una
representaciéon matematica de las secuencias de aminoacidos correspondientes a cada proteina
(Wu'y cols., 1995). El abordaje consistio en el uso de funciones especificas que permiten obtener
n-gramas, y luego, la implementacion de métodos algebraicos con el objetivo de reducir la

dimensionalidad en la matriz original compuesta de n-gramas.

Un n-grama esta formado por secuencias de entidades linglisticas segun el orden en el que
aparecen en un texto. En este caso en particular, un n-grama esta dado por los grupos de
aminoacidos que estan dispuestos en una cadena aminoacidica. En la actualidad hay disponibles
aplicaciones que permiten ser implementadas sobre secuencias de textos y que generan
matrices de n-gramas como resultado. Un ejemplo, es la funcion CountVectorizer disponible en
el framework (conjunto de librerias relacionadas con machine learning) Scikit-learn en el lenguaje

de programacion Python (Pedregosa y cols., 2011).

El método Descomposicion en Vectores Singulares (inglés SVD, “Singular Value
Decomposition”) ha sido uno de los grandes desarrollos aportados por el algebra lineal moderna,
jugando un rol clave en un rango importante en aplicaciones de modelado y simulacién. Algunos
ejemplos son el modelado de la expresion génica (Alter y cols., 2000), analisis de interaccion
océano-atmosfera (Wallace y cols., 1992), data-unfolding (desdoblamiento) de alta energia en
fisica (Hoecker y cols., 1996), sistemas de recomendacion (Sarwar y cols., 2002), y simulacién
con datos de MRI (Magnetic Resonances Imaging) (Calamante y cols., 2000). El método SVD ha
sido adoptado, ademas, en mineria de texto en tareas como Indexacién Semantica Latente
(Latent Semantic Indexing) (Deerwester y cols., 1990) dentro del campo de la Recuperacion de
la informacion (IR, del inglés, Information Retrieval). Este ultimo abordaje, se basa en el orden
implicito de la estructura generada por los términos presentes en los respectivos documentos,
con el fin de mejorar la deteccién de documentos relevantes que pueden o no, contener los

términos que se deseen buscar.

En SVD, una matriz de datos de entrada original es descompuesta en un set de K factores
ortogonales a partir de los cuales, la matriz original puede ser aproximada por combinacién lineal.
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Dicho de otro modo, una matriz A, de tipo m x n, puede ser representada como el producto de
tres matrices diferentes (Figura 2), las cuales tienen diferentes restricciones. En primer lugar, la
matriz U, ortogonal, de tamafio m x k, que contiene los vectores singulares(s) izquierdos (left
singular vectors), los cuales representan a las columnas de la matriz de entrada (n) o k valores
mas largos de s. La matriz sigma, de tipo k x k, es la matriz que contiene los valores singulares,
es diagonal, no negativa y alberga todos valores nulos excepto en su diagonal. Dichos elementos
singulares estan ordenados de manera decreciente, el valor singular mas elevado se localiza en
primer lugar en el angulo superior izquierdo (cuadrante Il del plano cartesiano). EI numero de
valores singulares o s-values estan determinados por k. Por ultimo, la matriz V transpuesta, es
ortogonal, y sus columnas contienen los valores singulares derechos (right singular vectors) y

esta representada como n x k (Ecuacién 1, Figura 2).

Amxn)=U(mxk)* z(kxk)* Viinxk)

Ecuacion 1. Funcion matematica de SVD

El parametro a tener en cuenta es el valor de K, el cual representa la reduccion de dimensiones,
o numero de dimensiones finales que se busca obtener. Dicho valor es obtenido de modo

heuristico.
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Figura 2. Representacion esquematica de la técnica SVD

En el campo de la genémica, Wu y colaboradores implementaron la metodologia SVD con el fin
de generar un método de codificacion de secuencias y de lograr comprimir una larga y rala matriz
de entrada que consistio en vectores generados por los n-gramas (Wu y cols., 1995). El resultado
de la metodologia SVD fue una matriz factorizada y comprimida que a su vez hizo posible reducir

la complejidad del algoritmo clasificador basado en redes neuronales.

Por otro lado, Stuart y colaboradores reportaron el uso de métodos de alineamiento de genomas
basados en SVD con el fin de comparar secuencias aminoacidicas de nueve genomas
eucarioticos completos (Stuart y cols., 2004). Dicha implementacion hizo posible la identificacion
y definicion de un gran numero de motivos y familias de genes. Por ultimo, Gomide y
colaboradores implementaron el algoritmo SVD para llevar a cabo analisis estructurales en

proteinas a partir de datos de interacciones hidrofébicas (Gomide y cols., 2009).
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Estado del arte de la clasificacion de IS

Habitualmente la clasificacion de elementos transponibles (TE), se realiza mediante
herramientas bioinformaticas basadas en criterios de homologia (Vendrell-Mir, 2019; Ewing
2015) Dicho abordaje consiste en comparar la nueva secuencia (secuencia objetivo) contra otras
secuencias las cuales han sido ya previamente identificadas como TE. Si bien este método ha
sido ampliamente aceptado, posee algunas desventajas dentro de las cuales se puede
mencionar que la homologia entre secuencias omite ciertas propiedades bioquimicas, las cuales

son utiles al momento de la clasificacion Vendrell-Mir, 2019; Ewing 2015).

Estudios recientes se han centrado en la clasificacion jerarquica de los TE (Loureiro, 2013,
Santos 2016, Schietgat, 2018). Por ejemplo, Schietgat y colaboradores, desarrollaron un marco
de trabajo (framework) cuyo objetivo fue clasificar los TE a nivel estructural. En dicho trabajo, los
autores ademas de disefiar el framework basado en algoritmos de aprendizaje automatizado
(como el algoritmo de clasificacion Random Forest), incorporaron un estudio comparativo con
otras dos metodologias de identificacion de TE, Repeated Masker (Smit y cols., 2010) y Censor
(Jurka y cols., 1996). Estos dos ultimos abordajes con los que se hizo el contraste son métodos
basados en busqueda de similitud de secuencias y comparaciones de a pares (pairwise
comparison) entre una secuencia incognita (query) y una secuencia proveniente de una base de
datos de referencia mediante algoritmos como BLAST. De este modo Schietgat y colaboradores,
reportaron una mejora significativa en términos de la capacidad de deteccion de TE mediante el
uso de métricas de rendimiento de la clasificacion (que seran posteriormente definidas) como

Sensibilidad o Recall como es denominado en su publicacion.

Nakano y colaboradores (Nakano y cols., 2018) han reportado la implementacién de redes
neuronales en el problema de clasificacion jerarquica sobre TE. En dicha publicacion, los autores
trabajaron sobre dos conjuntos de datos de distinto origen que constaron de secuencias de ADN
repetitivo. Estos datos fueron organizados jerarquicamente en base al criterio propuesto por
Wicker y colaboradores (Wicker y cols., 2007). En términos de los algoritmos implementados, de
modo similar al trabajo publicado por Schietgat y colaboradores (Schietgat y cols, 2018), Nakano
y colaboradores ademas de incluir su abordaje de clasificacion mediante redes neuronales
incluyeron el algoritmo basado en busqueda de similitud mediante BLASTn. Sobre ambos
conjuntos de datos, los autores reportaron valores superiores, a los publicados en el trabajo de

Schietgat, en términos de Sensibilidad y Precision.
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En relacion a las secuencias de insercion (IS), que, como se explicod en parrafos anteriores, son
un tipo de elemento transponible (TE), no hay, hasta el momento, bibliografia disponible que
haga referencia a su clasificacion mediante el uso de métodos de aprendizaje automatizado.
Huda y colaboradores (Huda y cols., 2014), reportaron el uso de un flujo de trabajo (o pipeline)
mediante el cual es posible la identificacion de IS. No obstante, en dicha publicacion, los autores
reportan la integracién de bases de datos publicas como ISFinder (Siguier y cols., 2016) y
softwares de anotacion de genes bacterianos como Prokka (Seemann., 2014), BASys (Van
Domselaar y cols., 2005) y Prodigal (Hyatt y cols., 2009). De este modo, en su publicacién los
autores llevaron a cabo comparaciones entre las diferentes herramientas de deteccién de IS.
Cabe notar, que dicho trabajo solo se focaliza en una especie bacteriana en particular;

Pseudomonas aeruginosa.

Es por ello que, en el presente trabajo, proponemos la implementacion de algoritmos de
clasificacion basados en aprendizaje automatizado con el objetivo de identificar y clasificar IS en
diversas especies bacterianas. Ademas de lograr de la identificacion de IS, se buscara que dicho
algoritmo reduzca el costo computacional y tiempo de ejecucion al llevar a cabo la identificacion
de ISs con respecto al algoritmo BLAST. Dicho algoritmo se basa en el alineamiento de

secuencias bajo el criterio de similitud entre ellas.
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Objetivo Principal y Especificos

El presente trabajo tiene como principal objetivo disefar e implementar un algoritmo de
clasificacion basado en aprendizaje automatizado, que nos permita clasificar e identificar
potenciales IS sobre un gran volumen de genomas bacterianos. Dicho clasificador estara

integrado en un software bioinformatico para su uso en el campo de la gendmica computacional.

Para lograr implementar el pipeline, los desafios tanto a nivel metodolégico como técnico se

enlistan a continuacion a modo de objetivos especificos:

® Alcanzar una adecuada representacion de las secuencias aminoacidicas (tanto IS como

de las otras proteinas) en los conjuntos de datos.
® Obtener atributos solidos de las secuencias aminocidicas

® Implementar un estimador capaz de identificar una potencial secuencia de insercién con
un grado de exactitud aceptable, comparandolo con el algoritmo de alineamiento de
secuencias BLAST.

® Desarrollar moédulos especificos para cada etapa del pipeline e integrarlos en un

programa.

® |dentificar las IS evitando una alta demanda computacional (respecto a BLAST) y tiempos

no superiores a las dos horas.
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Materiales y Métodos

Conjuntos de datos

Tres conjuntos de datos o datasets fueron incluidos en el presente trabajo. El primer dataset
consistié en una matriz de tipo “m x n” conformada por 16456 registros y 3 columnas. Las
columnas representan la descripcidon de la proteina, su respectiva secuencia aminoacidica y la
variable dependiente, respectivamente. El esquema del conjunto de datos esta representado en
la Tabla 1. La variable dependiente, denominada en el dataset como “target”, representa la
presencia o ausencia de secuencias de insercion (IS) y la misma fue de tipo binaria. Donde los
valores 1y 0, codifican para la presencia o ausencia de IS respectivamente o, dicho de otro
modo, si el valor es 1 se trata de una IS, de otro modo, el valor es 0. Cabe notar que la distribucion
de la variable dependiente fue de tipo balanceada, es decir, los datos estaban compuestos
equitativamente por IS y secuencias pertenecientes a otro tipo de macromoléculas, denominadas
non-IS. En cuanto a las instancias correspondientes a IS (8228 secuencias de aminoacidos),
éstas fueron descargadas de la base de datos ISFinder (Siguier y cols., 2016), un repositorio que
alberga exclusivamente datos correspondientes a IS bacterianas correspondientes a todas las

especies.

Dado a que, uno de los objetivos especificos del trabajo fue entrenar un clasificador de machine
learning para estimar y predecir IS, fue necesario complementar el dataset con secuencias que
no correspondieran a dicha poblacion. Para llevar a cabo la tarea se descargaron secuencias
aminoacidicas correspondientes a diferentes tipos de proteinas procariotas, que no fuesen IS.
Para lo cual se recurrié al repositorio publico PDB (del inglés Protein Data Bank, www.pdb.org)
(Berman y cols., 2000). El criterio de seleccion, fueron proteinas que no fuesen recombinasas o
transposasas. Es decir, este tipo de proteinas fueron excluidas. Dado a que el esquema del
dataset de IS de partida estaba conformado por la anotacién y las secuencias aminoacidicas,

solo se tuvieron en cuenta estos dos campos en los datos de proteinas descargados del PDB.

De este modo, sobre el total de datos descargados se seleccionaron 8228 secuencias de un
modo deterministico, con el fin de crear un conjunto de datos final de trabajo en el cual la variable

dependiente presentase una distribucidén balanceada, totalizando 16456 instancias.
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Tabla 1. Esquema del conjunto de datos de trabajo para entrenamiento y testeo.

Nombre de columna Definicion Tipo de dato
Anotacion Referencia al tipo de String
proteina
Secuencia Secuencia aminoacidica String
Target Variable dependiente Integer

El segundo conjunto de datos consistio en cinco genomas de especies bacterianas que son

considerados de referencia y se los denomind genomas de referencia. Dichos genomas

corresponden a las especies Escherichia coli, Acinetobacter baumannii, Salmonella enterica,

Staphylococcus aureus Newman y Pseudomonas aeruginosa. En cuanto a la estructura de los

dichos datos, el esquema estuvo definido por una secuencia, y su respectiva anotacion. Este

segundo conjunto de datos fue utilizado en la segunda etapa del disefio experimental,

denominada “validacion”, la cual sera posteriormente detallada.

Por ultimo, el tercer conjunto de datos estuvo conformado por una coleccion completa de

genomas bacterianos de la especie E. coli. Dicho dataset, consistié en un esquema similar al de

los genomas de referencia y fué el utilizado en la etapa de Escalamiento y Despliegue que se

detallara posteriormente.
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Diseino experimental

En el presente trabajo, el desarrollo del software se ha subdividido en dos etapas principales; en
la primera, la preparacion y seleccion del algoritmo de clasificaciéon, y en la segunda, el
despliegue (deploy) y escalamiento del algoritmo sobre una especie bacteriana en particular que

incluye numero elevado de genomas completos.

Diseino experimental: primer etapa

La primer etapa del estudio estuvo enfocada en seleccionar el algoritmo que presentase mayor
robustez y los valores mas elevados en términos de métricas de evaluacion de clasificacion
(descritas en la proxima seccion). De este modo, la primera etapa se subdividié en tres fases:
Training (entrenamiento), Testing (testeo) y Validacion (sobre genomas de referencia). Donde,
las primeras dos fases, se desarrollaron sobre el conjunto de datos de partida, en tanto que la
etapa de validacion se llevo a cabo sobre genomas de referencia. Dichos genomas, son datos a

los cuales los algoritmos nunca fueron expuestos previamente.

Asi, inicialmente los esfuerzos se centralizaron en el procesamiento de los datos de entrada. Es
decir, en el tratamiento de las secuencias aminoacidicas y en su representacion. Luego, se hizo
foco en entrenar los diferentes estimadores sobre éste conjunto de datos generado (primer

dataset). A esta etapa se la denominé “training”.

Posteriormente, en la etapa de “testing”, por medio de la metodologia de validacion cruzada en
cinco campos, o “five-fold cross-validation”, se llevé a cabo la evaluacion de los resultados de la

clasificacion generada por los algoritmos incluidos en el estudio (Figura 3).
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Figura 3. Ejecucion de los diversos clasificadores sobre el dataset de partida.

En la ultima etapa de la primera fase, se incluyeron cinco genomas de referencia y, sobre las
proteinas anotadas en estos genomas, se ejecutaron los diversos algoritmos de clasificacion. A
estos genomas se los denominé de “referencia” debido a que sus anotaciones han sido validadas
y curadas en diferentes reportes mediante ensayos experimentales y son ampliamente utilizadas
como referencia para diversos estudios microbioldgicos (Figura 4). Estos genomas fueron
descargados de la base de datos GenBank (www.ncbi.nlm.nih.gov/genbank/). A continuacion, se
detallan los cinco genomas bacterianos de referencia y su numero de acceso de la secuencia

nucleotidica en GenBank:
® FE. coliK-12 (Numero de Acceso: NC_000913.3).
® A. baumannii AYE (Numero de Acceso: CU459141).
® S. enterica serovar Typhi CT18 (Numero de Acceso: AL513382.1).
® S. aureus Newman (Numero de Acceso: AP009351.1).

® P. aeruginosa PAO1 (Numero de Acceso: AE004091.2).
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El archivo correspondiente a cada genoma fue descargado en formato FASTA, que es el tipo de
formato mas utilizado para representar, tanto secuencias de nucleétidos como de aminoacidos.
Este tipo de archivo esta conformado por una linea que hace referencia a la descripcion y otra
linea donde se encuentra la secuencia. El comienzo de un archivo FASTA esta delimitado por el
simbolo matematico “>”, a partir del cual se hace referencia a la anotaciéon o descripcion de la
secuencia o anotacion, la cual puede incluir: el nombre, niumero de acceso, codigo Entrez, etc.
Es importante notar que fue necesario crear funciones especificas dentro del software a modo
de procesar estas secuencias FASTA con el fin de ser representadas en un matriz, siguiendo el

esquema detallado en la Tabla 1.

Por ultimo, la robustez de los resultados obtenidos por los clasificadores se estudié mediante las
métricas de rendimiento en clasificacion. Dado a que, uno de los objetivos planteados en el
presente trabajo fué identificar IS a un tiempo de ejecuciéon aceptable, no solo se tuvieron en

cuenta las métricas para evaluar la clasificacion sino el tiempo de computo requerido por cada

[ Clasificador ]

~p

estimador para realizar dicha tarea.

Staphylococcus|
aureus

Pseudomonas
aeruginosa

Escherichia Acinetobacter Salmonella
coli baumannii enterica

Evaluacioén de resultados
y seleccion
del algoritmo "ganador"

Figura 4. Etapa de validacion: ejecucion de los clasificadores sobre los genomas de referencia y

seleccion del mejor clasificador.
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Disefio experimental: segunda etapa

En cuanto la etapa escalado y despliegue, dentro de la gama de algoritmos incluidos en los
experimentos en la primer fase, aquel estimador con mejores métricas de clasificacion sera el
seleccionado para posteriormente ser ejecutado sobre una gran cantidad de genomas de
especies de interés (Figura 5). En el presente trabajo la especie de interés estudiada en esta
ultima etapa fue E. coli. Para lo cual, se descargaron 1197 genomas completos de dicha especie
desde la base GenBank. Como parte del software desarrollado, se diseiid un médulo especifico
para la descarga de dichos genomas bajo protocolo FTP. Tanto la etapa de escalamiento como
el disefio del scraper de genomas (descarga automatizada de secuencias genomicas y la
informacion asociada a ella), se describiran en mas detalle en secciones subsiguientes. Una vez
que todos los genomas de una especie se encuentran en el entorno local (ordenador portatil),
donde cada genoma esta localizado en su directorio especifico previamente generado, el
algoritmo recorre cada directorio y realiza una ejecucion (clasificacion) asignando la clase

estimada a cada proteina codificada por cada gen.

Las métricas de rendimiento (o en inglés, “performance”), son también implementadas sobre esta
etapa. De este modo, es posible cuantificar el rendimiento del algoritmo a nivel de genoma de

una determinada especie.
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Figura 5. Etapa de escalado, en la cual el algoritmo de clasificador ganador (con mejores métricas) es
desplegado sobre el genoma de Escherichia coli.

Procesamiento de secuencias aminoacidicas: extraccion de atributos.

Como primera medida, para llevar a cabo el tratamiento de las secuencias, se trabajo con el
método CountVectorizer dentro del framework Scikit-learn (Pedregosa y cols., 2011). Por
definicion, dicho método realiza una transformacion de los datos de entrada, en una matriz que
representa el recuento de términos, o, dicho de otro modo, la frecuencia relativa de tokens sobre
los datos de entrada. Como resultado, se genera una matriz rala, que puede ser denotada
matematicamente como m x n. Donde el término “m” representa las instancias y “n” las columnas.
Cada instancia pertenece a las distintas secuencias y las columnas representan los términos o
k-meros (sub-secuencias de caracteres o substrings) generados por el algoritmo
CountVectorizer. Cabe notar que los términos en dicha matriz son luego representados en
valores numéricos enteros. Dentro de CountVectorizer, hay dos funciones principales
instanciadas: fit en la cual se ajusta el método, previamente instanciado en el programa
informatico, sobre los datos de entrada. En esta etapa es donde tiene lugar la construccién del
vocabulario. En el presente caso, el método se centra sobre un dataframe compuesto de
secuencias de aminoacidos. El segundo método en el algoritmo CountVectorizer, es el

denominado transform, el cual genera la secuencia-término.
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Es importante notar que el algoritmo CountVectorizer, esta conformado por una serie de
parametros que son necesarios optimizar. En el presente trabajo se hizo foco en tres de los

mismos:

® n gram range: el cual esta conformado por la tupla “min_n”" y “max_n", que representa

los limites maximo y minimo que va a definir el rango del n-grama a extraer.

® analyzer: hace referencia al tipo de atributos que se busca extraer, es decir si el n-grama

sera a nivel palabra o caracter.

® max_df: computa la frecuencia del término obtenido al momento de la construccion del
vocabulario. En dicho parametro se especifica un punto de corte o threshold, a partir del
cual se ignoran aquellos términos o entidades que superen dicho umbral. De este modo,
se logran remover aquellos términos que no aporten relevancia dado a su elevada

frecuencia.

Descomposicion en valores singulares

Con el objetivo de alcanzar una representaciéon numérica de las secuencias de aminoacidos
presentes en todos los conjuntos de datos utilizados en el presente trabajo, fue necesario
implementar abordajes que permitan transformar dichos datos de entrada (strings) hacia matrices
numeéricas. Es decir, de secuencias conformadas por caracteres a matrices compuestas de
numeros. Este proceso se llevara a cabo mediante la “vectorizacion” de dichos strings, es decir,
transformando las secuencias de aminoacidos en entidades representadas por un valor numérico
(int). No obstante, dado que la matriz generada de dicha vectorizacion es de tipo rala, es
necesario implementar métodos de reduccién de dimensiones con el objeto de sintetizar la

informacion generada.

Es por ello que se implementé la metodologia de reduccion de dimensiones denominada
Descomposicion de Valores Singulares (SVD, en Inglés Singular Value Decomposition). En la
SVD, una matriz de entrada original es descompuesta en un set de K factores ortogonales a partir

de los cuales, la matriz original, puede ser aproximada por combinacion lineal.
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Las matrices que se generan son tres, la matriz U, ortogonal, de tamafio m x k, dicha matriz
contiene los vectores singulares(s) “izquierdos” (left singular vectors), los cuales representan a
las columnas de la matriz de entrada (n) o k valores mas grandes de s. La matriz sigma (X, de
tipo k x k, la cual alberga los valores singulares, y concentra todos valores nulos excepto en su
diagonal. Dichos elementos singulares estan ordenados de manera decreciente, el valor singular
mas elevado se localiza en primer lugar en el angulo superior izquierdo (cuadrante Il del plano
cartesiano). El numero de valores singulares o s-values estan determinados por k. Por ultimo, la
matriz V transpuesta, es ortogonal, y sus columnas contienen los valores singulares “derechos”

(right singular vectors) y esta representada como n x k.

En el presente trabajo se implementé una variante de SVD, denominado Randomized-SVD
disponible en el paquete Scikit-learn. Dicho algoritmo fue disefiado por Halko y colaboradores
(Halko y cols., 2011) con el objetivo de generar una aproximacioén de rango menor (low-rank
approximation) a partir de una matriz rala de gran tamano. Por lo tanto, en vez de aplicar la
metodologia SVD de una forma deterministica sobre una matriz de entrada, la cual es
computacionalmente costoso requiriendo un uso intensivo de memoria, la variante Randomized-
SVD comienza generando un sub-espacio pequefio y de manera aleatoria, y posteriormente
proyecta la matriz de entrada original en dicho subespacio. Asi, las caracteristicas mas
importantes de la matriz de entrada son condensadas en el subespacio aleatorio de menor
tamano. Este subespacio proyectado se transforma en una alternativa viable para aproximar la

factorizacion o descomposicion de la matriz evitando un alto costo computacional.

Métricas de evaluacion de rendimiento en clasificacion

En la etapa de la preparacion del algoritmo, dado a que la distribucion de la variable dependiente,
de tipo binaria, fue balanceada, la métrica seleccionada para determinar rendimiento en
clasificacion fue Accuracy (o Exactitud) (Tabla 2). Por otro lado, teniendo en cuenta que el
objetivo del presente trabajo es implementar un algoritmo capaz de predecir y clasificar a una
secuencia aminoacidica como secuencia de insercion bacteriana, se decidi6 incluir las medidas
de Sensibilidad y Especificidad. La determinacion de estas dos métricas indica la eficiencia, la
confiabilidad y reproducibilidad de la clasificacion aplicada. En la Tabla 2 se describen las

definiciones de dichas métricas. Para una mejor interpretacion, la abreviacién TP hace referencia
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a resultado verdadero positivo (True Positive), TN a verdadero negativo (True Negative), FP a

falso positivo (False Positive) y FN a falso negativo (False Negative).

La medida de F1 (también referenciada como F1 score), también fue incluida como métrica de
evaluacion en la fase de clasificacion sélo sobre los genomas de referencia. Dicha métrica se
puede definir como la media armoénica entre la medida de Precision y Sensibilidad (o Recall).
Otra métrica incluida fue la curva ROC, la cual ademas nos permitié observar dicho rendimiento.
La curva ROC es un grafico de dos dimensiones el cual ilustra el desempefio de un clasificador
conforme se va combinado el valor de corte que discrimina una variable dicotomica (en el caso
del presente trabajo es, 1 0 0). En el grafico, el eje X (o variable independiente) representa la
tasa de falsos positivos para el test predictivo, en tanto que el eje Y (variable dependiente) es el
valor de la tasa de verdaderos positivos. Cada punto en la curva es un par de datos VP/FP para
un valor de punto de corte configurado en la prueba predictiva. La implementacién de la curva
ROC pudo llevarse a cabo mediante la funcion sklearn.metrics.roc_curve, disponible en Scikit-

learn.

Tabla 2. Métricas de evaluacion de performance en clasificacion.

Métrica Definicion
Accuracy TP+TN/TP+ TN +FP +FN
Sensibilidad TP /TP +FN
Especificidad TN/TN + FP
F1 2" (P*R)/(P+R)

Algoritmos de clasificaciéon

Los algoritmos de clasificacion que se incluyeron en la primera etapa del desarrollo de la
aplicacion fueron Regresion Logistica (Freedman, 2009), Support Vector Machines (SVM)
(Cortes y Vapnik, 1995), Stochastic Gradient Descent (SGD) (Bottou, 1991) y métodos basados

de ensambles. En este ultimo grupo los algoritmos incluidos fueron Xtreme Gradient Boosting
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(XGBoost) (Chen y Guestrin, 2016), Random Forest (Breiman, 2001) y Light Gradient Boosting
Machine (LGBM) (Ke y cols., 1997).

Busqueda de valores en parametros

El valor 6ptimo de los diversos parametros correspondientes a los clasificadores con los cuales
se experimentd en el presente trabajo fue estimado mediante busqueda aleatoria (o
randomizada) en grilla. Ha sido demostrado empirica y teéricamente que, la busqueda de valores
de los parametros de manera aleatoria es mas eficiente que de tipo secuencial en grilla (Bergstra
y Bengio, 2012) Especificamente, se hizo uso del método “GridSearch” disponible en el

framework Scikit-learn.

Considerando el procesamiento de las secuencias de partida y el orden en el pipeline propuesto,

los parametros a optimizar fueron: sobre el método CountVectorizer: “n gram range”, “analyzer”,
“‘max_df’, y, para SVD, la busqueda de valores 6ptimos se hizo sobre el parametro “K”. En cuanto
a los algoritmos de clasificacion, los parametros a optimizar se describiran a continuacién, en

funcion del algoritmo:

i) Regresion logistica: solver, penalty, max_iter y C.

i) SGD: loss, penalty, alpha y max_iter.

i) SVM: C, kernel y gamma.

iv) Random Forest. n_estimators, min_samples_split, min_samples_leaf, max_features',
max_depth, criterion y bootstrap.

v) LightGBM: objective, boosting_type, alpha, colsample_bytree, lambda_I1, lambda_I2,
max_depth, min_child_samples, min_child_weight, n_estimators, num_leaves vy
subsample.

vi) XGBoost: objective, alpha, subsample, n_estimators, min_child_weight, max_depth,

learning_rate, gamma y colsample_bytree.
Para ayudar a la comprension de cada parametro se describira a continuacion cada uno de ellos.

e Solver: hace referencia al tipo de algoritmo implementado dentro del clasificador cuyo
objetivo es minimizar el error durante la tarea de clasificacion.

e Penalty: es el tipo de regularizacion.
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max iter. hace referencia al numero de iteraciones efectuadas por el solver hasta alcanzar
convergencia.

C: parametro utilizado para reducir la regularizacion.

Loss: parametro mediante el cual se determina la funcioén de loss.

Alpha: constante que actua como multiplicador del termino de regularizacion.

Kernel: tipo de funcién o kernel utilizado.

Criterion: método usado para cuantificar la pureza del nodo.

Boostrap: método para seleccionar la fraccion de instancias usadas durante la etapa de
entrenamiento.

N_estimators: numero de estimadores.

Min samples split: nUmero de muestras requeridas para dividir un nodo interno.

Min samples leaf: especifica la cantidad minima de instancias requeridas para ser un nodo
hoja.

Max_features leaf. cantidad de atributos seleccionados de manera automatica.

Max depth: profundidad de los estimadores (arboles de decision).

Objetctive: funcion objetivo.

Boosting type: tipo de boosting empleado.

Lambda 1 y Lambda 2, tipos de regularizacion.

min_child_samples: datos minimos necesitados en un nodo hoja.

min_child_weight: suma minima de ponderaciones en la instancia.

num_leaves: niumero de hojas.

Subsample: proporcion de sub-muestreo.

Learning rate: velocidad de aprendizaje.

Gamma: parametro de regularizacion.

colsample_bytree: fraccion de atributos (seleccionados aleatoriamente) que seran usados

en por cada arbol en la fase de entrenamiento.
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Seleccioén del algoritmo de clasificaciéon

Se realizé un estudio comparativo entre todos los algoritmos de clasificacién en funcion del
rendimiento mediante las métricas de clasificacion, sobre cada uno de los genomas de
referencia. Ademas de las métricas descritas anteriormente, como Especificidad y Sensibilidad,
se llevé a cabo un estudio de la distribucion sobre las secuencias catalogadas como verdaderos
positivos (o TP, del inglés “True Positives”). Esto, permiti6 observar con mayor nivel de
granularidad, a nivel de familias de las IS, el rendimiento de cada algoritmo de clasificacion,
aumentando la consistencia al momento de seleccionar el algoritmo. Otro criterio que se
considerd, ademas de la performance en clasificacion, fue el tiempo de cémputo. Es decir, el
tiempo en segundos que demandé cada algoritmo al momento de efectuar las clasificaciones.
Este criterio tiene igual ponderacién que la performance y la razén subyace en que el clasificador
esta integrado en un software que clasifica en tiempo real las secuencias de un determinado
genoma. Si bien el clasificador entrenado se almacena en formato pickle (objeto serializado), el
mismo demanda un determinado tiempo para ejecutar las clasificaciones. Otro punto a considerar
es el numero de secuencias que contiene cada genoma que se requiere clasificar. En el presente
trabajo, el clasificador seleccionado se ejecutd sobre un conjunto de genomas completos de la

especie E. coli el cual consta de mas de mil secuencias codificantes para proteinas.

Calibracion

Luego de seleccionado el algoritmo a utilizar, se procedi6 a implementar la etapa de calibracién.
En su mayoria, los algoritmos experimentados en el trabajo constan de un método que permite
obtener las probabilidades generadas en la clasificacion. Cabe notar que, por defecto, el
algoritmo establece un punto de corte en el valor de 0,5. Asi, en funcion de dicho umbral y de las
probabilidades asignadas a la instancia, se determina la clase predicha. De modo que
probabilidades con valores encima de dicho punto representan la clase positiva, en este caso
secuencia IS (valor igual a 1). En tanto que, valores de probabilidad debajo de 0,5, asignan

secuencias non-1S (0).

Es importante mencionar que las probabilidades producidas pueden ser interpretadas como un

nivel de confianza. No obstante, dichas probabilidades deben surgir de un estimador
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adecuadamente calibrado. Como contrapartida, un estimador no calibrado, es menos estable
ante errores en situaciones donde los datos a clasificar presentan un fuerte desbalance en
términos de la distribucion de la variable dependiente. En el presente trabajo, dicho escenario
tiene lugar cuando el clasificador es ejecutado sobre los genomas de referencia, en donde la

frecuencia de IS presentes es considerablemente baja.

El tipo de calibracion implementado en el presente trabajo fue mediante regresion isotonica
(Zadrozny, 2012). Dicho abordaje es de tipo no paramétrico, en donde el objetivo es ajustar por
etapas, una funcion no decreciente y constante. En otros términos, el ajuste de la funcion es de
tipo escalonado. Este método puede ser considerado como una forma generalizada de binning
o discretizacién con la ventaja de que no se requiere de un numero predeterminado o limites en

cuanto al tamafio de los contenedores o bins (Bostrom, 2008).

Despliegue y escalamiento

En la segunda etapa, el trabajo se focalizé en detectar nuevas IS sobre genomas de interés. Para
llevar a cabo esta tarea, el algoritmo de clasificacion puesto a punto en la primera fase del estudio
se ejecutd sobre secuencias correspondientes a genomas bacterianos de especies conocidas
que fueron descargados del repositorio GenBank (Figura 5). Con el fin de poder implementar la
clasificacion de manera consecutiva sobre cada genoma descargado, se desarrollaron modulos

que se describen a continuacion.

1.Descarga automatizada de genomas y procesamiento.

Una vez entrenado y calibrado el estimador sobre el conjunto de datos de partida (Conjunto de
secuencias de IS y non-IS), el software se centralizd en la clasificacion e identificacion de
potenciales nuevas IS. Para ello el clasificador se ejecutdé sobre secuencias de genomas

bacterianos descargadas del repositorio GenBank.

Para la obtencion de dichos genomas se procedié a la descarga de los archivos FASTA mediante
el protocolo de tipo FTP (del inglés, File Transfer Protocol) sobre el servidor de GenBank. Para

lo cual, se disend un médulo especifico dentro del software el cual permiti6 automatizar dicha
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tarea. Una vez descargados todas las proteinas codificantes de los genomas, en formato FASTA
y comprimidos de extension .gz. , el programa tiene las instrucciones para descomprimir el
archivo, crear un directorio con el nombre del genoma (denominado “Strain”), y dentro de ese
directorio convertir desde formato FASTA a una matriz de tipo data frame . El esquema de datos
resultante consiste en: la descripcion de la secuencia, su anotacion y la secuencia aminoacidica.
El tipo de datos, para todos los campos, es de tipo string (compuesto por caracteres) y el

esquema resultante puede observarse en la Tabla 3.

Tabla 3. Ejemplo del esquema resultante en datos de los genomas.

Description Annotation Sequence
QKB78294.16 phosphogluconae 6-phosphogluconate MSQIEAVFFDCDGTLVDSEVIC
phosphatase SRAYVTMFR
QCNO07788.11S66-like  element 1S66 MIPLPSGTKIWLVAGITDMRNG
ISEc8 family transposase FNGLA

2.Procesamiento de secuencias y clasificacion

Luego de generado el dataset correspondiente a cada genoma como resultado del paso previo,
el script recorre dichos datos y, basandose en la anotaciéon asignada por defecto por los
investigadores, se asigna un valor de 1 o 0 a una nueva columna denominada target (la cual
corresponde a la variable dependiente). Cabe notar que la anotacion de un genoma consiste en
la asignacion funcional de un gen (secuencia codificante para una proteina determinada) a una

secuencia con una caracteristica particular.

Asi, se asigna el valor de 1, si la anotacion corresponde a una secuencia de insercion (I1S) y 0, si
no lo es (non-IS). El dataset resultante que, a su vez, sera la matriz de entrada para el

clasificador, se detalla en la Tabla 4.
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Tabla 4. Ejemplo del dataset con la clase asignada basado en la anotacion por defecto. Este conjunto de
datos corresponde a un genoma especifico y es donde se centra el clasificador en la etapa siguiente.

Description Annotation Sequence Target
QKB78294.16 6-phosphogluconate | MSQIEAVFFDCDGTLVD 0
phosphogluconae SEVICSRAYVTMFR
phosphatase
QCNO07788.11S66-like I1S66 MIPLPSGTKIWLVAGITD 1
element ISEc8 family MRNGFNGLA
transposase

3.Seleccion de IS potenciales

En esta etapa se hizo foco en los falsos positivos (FP), potenciales IS, resultantes de la
clasificacion sobre cada genoma. Es decir, en aquellas secuencias que el algoritmo clasifico
como 1, identificandose como secuencias de insercion (IS), pero que fueron anotadas
inicialmente como otro tipo de secuencias (non-IS). Se tuvo interés en los FP, dado a que la
anotacion de genomas es un proceso con una alta variabilidad. Por ultimo, los FP de todos los
genomas fueron recolectados y compilados en un dataset unico, que luego sera usado como

archivo de entrada para la etapa siguiente.

4.Busqueda de homologia de secuencias

A las potenciales IS identificadas en el paso anterior fueron sometidas a un analisis de busqueda
de similitud mediante el software BLAST, que se basa en un alineamiento local para establecer
el grado de similitud. El objetivo de esta etapa es cotejar las IS identificadas mediante el algoritmo
y el resultado arrojado mediante a alineamiento. Es decir, a las secuencias que el algoritmo
catalogo como positivo para IS, se las sometié luego a un analisis mediante BLAST con criterios

configurados para detectar secuencias de Insersion.
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Como fue detallado anteriormente dicho algoritmo BLAT requiere de secuencias “patron” usadas
como referencia al momento de comparar la secuencia objetivo o query. En este caso se utilizd

como referencia la base de datos ISFinder, la cual alberga secuencias de insercién bacterianas.

El algoritmo BLAST fue ejecutado bajo parametros especificos que se implementaron a modo de
puntos de corte (threshold):

a) cobertura de alineamiento sobre el “subject” (base de datos ISFinder) mayor o igual al
70%.

b) identidad a nivel aminoacidico (grado de semejanza entre secuencias) mayor o igual al
30%.

Estos parametros nos permitieron identificar nuevas IS en un amplio rango de identidad (Traglia
y cols., 2018). Cabe notar, éstos valores de parametros son criterios estandares para IS. Para
realizar las ejecuciones del algoritmo BLAST se utilizé el entorno de trabajo o framework
denominado BioPython (Cock y cols., 2009). Dentro de dicho entorno se hizo uso del mdédulo

especifico Bio Blast Applications (Camacho y cols., 2009).

Tabla 5. Esquema de dataset de salida como resultado del alineamiento mediante BLAST.

Nombre de variable Tipo de Descripcion
dato
query string Secuencia objetivo
sequence_matched string Secuencia presente en la base de datos que

presento una determinada identidad frente a la

secuencia blanco o incognita

id_aminoacid_perc float Porcentaje de identidad aminoacidica
aligment_lenght integer Longitud de alineamiento
mismatch integer Cantidad de diferencias aminoacidicas resultantes

del alineamiento
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gaps integer Numero total de gaps

start_query integer Inicio del alineamiento de la secuencia que se
busca alinear

end_query integer Final del alineamiento de la secuencia que se busca
alinear

start_subject integer Inicio de la secuencia de referencia presente en la
base de datos

end_subject numeric Final de la secuencia de referencia presente en la
base de datos

e_value float Parametro que describe el numero de aciertos
“esperados” por aleatoriedad cuando se consulta
una base de datos especifica

bit_score float Tamainio requerido de una base de datos de
secuencia en la que la coincidencia (match) podria
encontrarse por casualidad

slen numeric Loingitud de la secuencia de referencia

coverage_perc float Porcentage de covertura

Cada una de las etapas descritas a lo largo del escalamiento y despliegue, se puede apreciar en

el diagrama de flujo de la Figura 6.
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Genoma en directorio « Ejecucion del «| Generacion del
local ~ clasificador ~ reporte
Y
Recoleccion de «| Alineamiento local
Falsos Positivos > BLAST > Nueva IS

Figura 6. Pipeline en la etapa de escalamiento y despliegue

Lenguaje computacional

El presente trabajo se llevd a cabo en lenguaje Python (Python Software Foundation. Python

Language Reference, version 3.8.5 disponible en www.python.org). Scikit-learn se utilizé6 como

marco de trabajo en donde se desarrollaron las metodologias de machine learning
implementadas (Pedregosa y cols., 2011). Por ultimo, la libreria Biopython (Cock y cols., 2009)
nos permitié realizar ejecuciones del algoritmo BLAST, para alineamiento de secuencias, dentro

del entorno Python.

Arquitectura del software

Se crearon moédulos para llevar a cabo las diferentes etapas lo que permite trabajar de modo
ordenado, manteniendo de forma simple la trazabilidad de errores. Como resultado de la
estrategia la descarga masiva de genomas, el procesamiento de los genomas, la ejecucion del
clasificador (puesto a punto) y el alineamiento por BLAST en los potenciales falsos positivos,

estuvieron alojados en diferentes modulos.

Disponibilidad del cédigo del flujo de trabajo

Los scripts generados para la implementacion del flujo de trabajo estaran disponibles de forma

publica y libre en el repositorio GitHub (https://github.com/Mangel1782/IS target Ecoli).
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Resultados

Analisis descriptivo de secuencias de insercién

El conjunto de datos de trabajo estuvo compuesto por 8228 secuencias aminoacidicas
correspondientes a secuencias de insercion (IS) y 8228 que no pertenecian a secuencias de
insercion (non-IS). Las 8228 IS, estuvieron distribuidas en 29 familias. Ademas, se definié como

“tipo” a las diferentes secuencias basadas en la variabilidad existente la secuencia aminoacidica

Con el fin de estudiar la distribucion de los tipos de IS, se establecieron tres categorias en funcion
de su frecuencia relativa sobre los datos. Asi, los valores que determinan las categorias “baja”,”
media” y “alta” fueron obtenidos de modo arbitrario, en base a la distribuciéon de su frecuencia y
se detallan en la Tabla 6. Asi, se puede observar que la categoria “baja” se conformé de tipos de
IS que estuvieron presentes por Unica vez, la categoria “media” consistio en tipos con frecuencia
de entre dos y cuatro, y la categoria “alta” estuvo representada por aquellos tipos con frecuencia
mayor o igual a cinco (>=5).

Tabla 6. Descripcidn y distribucidn de las categorias establecidas para las enzimas o proteinas
pertenecientes al grupo de IS

Frecuencia Categoria Distribucion (%)
1 baja 3670 (69)
2-4 media 1617 (30)
>=5 alta 32 (1)

De este modo, las secuencias que corresponden a una unico tipo y familia a fueron 3670 (69%).
En tanto que 1617 (30%) IS estuvieron representadas entre 2 y 4 familias, y, finalmente, 32 (1%)
secuencias estuvieron distribuidas entre mas de 5 familias. En la Figura 7 se puede observar la

distribucién de los tres tipos de categorias.
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Figura 7. Distribucion de los grupos de familias de IS en funcién de su frecuencia en el conjunto de
datos.
A modo de ejemplo, dentro de los tipos con alta frecuencia se pueden mencionar ISArsp9,
ISCausp2 y ISCausp3 (Figura 8). En los tipos de frecuencia media se pueden enunciar ISSme3,
ISBth5, y ISSce1respectivamente. Por ultimo, dentro los tipos de baja frecuencia se identifican
las secuencias IS-LL6, ISNaoc3 y ISNaoc6.
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Distribucion de Tipos de IS
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Figura 8. Distribucion de tipos de secuencias de insercion presentes en el conjunto de datos de partida.

Variabilidad en la longitud de residuos de aminoacidos en las IS

La longitud de residuos aminoacidicos en cada proteina o secuencia de insercion no es
constante, tanto dentro como entre las familias. Por éste motivo se estudi6 la variabilidad en
términos de la longitud. Para un mejor entendimiento, en éste analisis descriptivo se tuvo en
cuenta las categorias de IS definidas en la seccién anterior (en funcion de la frecuencia). En la
Tabla 7 se detallan los estadisticos descriptivos basados en medidas de tendencia central sobre
la variable “longitud de aminoacidos”.
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Tabla 7. Medidas de tendencia central en para la variable longitud de aminoacidos. Dichas medidas se

estudiaron bajo el criterio de la categoria de familia de IS a la que pertenecian.

Categoria de Media Desvio Mediana
familia de IS Estandar
Baja S8 83,7 376
Media 269,7 136,5 273,5
Alta 2144 156,3 175,5

Continuando con el analisis descriptivo inicial, se estudid la distribucion de la longitud de
aminoacidos sobre cada categoria. De este modo, el estadistico descriptivo utilizado para
cuantificar normalidad de distribucién fue el Test de Shapiro, con un nivel de significancia de 0,05
(a = 0,05). Asi, en cuanto al estudio de distribucién del niumero de aminoacidos en la categoria
baja, la variable para el recuento de aminoacidos sigue una distribucion de tipo no gaussiana
(p<0,05). En cuanto a la asimetria de la distribucion, el valor de skewness fue de -0,21. En
referencia a la forma de la curva, el estadistico de curtosis arrojo un valor de 0,11 (Figura 9). En
la categoria media, también se observd una distribucién no gaussiana (p<0,05) con un sesgo o
skewness de 0,32 y una curtosis de -0,42 (Figura 9). En la categoria de frecuencia alta, si bien
se observo una distribucion de tipo no Gaussiana, (p<0,05), el valor de skewness observado fue

de 2,38 y el valor para curtosis fue de 9,42.
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Figura 9. Longitud de secuencias en funcion de las categorias.

NON-IS

Para el caso de las secuencias aminoacidicas que no pertenecian a las IS (non-IS), las 8228
secuencias se distribuyeron en 901 tipos de enzimas o proteinas en base a su funcion. En este
caso, y a diferencia de las secuencias de insercidon, no hubo distribucion en tipos de familias.
Esto se debe a que dichas secuencias no corresponden a un tipo unico de proteina con similar
funcionalidad como en el caso de las IS.

Como se puede observar en la Figura 10, los tipos de enzima con mayor niumero de secuencias
en el set de datos fueron Hidrolasa, Transferasa y Oxidoreductasa. En un segundo subgrupo, en
funcion del numero de secuencias, se puede incluir a proteinas cuya funcionalidad esta vinculada

al transporte intracelular, asi como a factores de transcripcion.
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Distribucion de tipos de proteinas en el dataset de complemento
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Figura 10. Distribucion de tipos de proteinas y enzimas presentes en la clase complementarias (non-IS).

Del mismo modo en que se abordo el estudio de las familias en las IS, se establecieron las
mismas tres categorias en base a la frecuencia: baja, media y alta (Figura 11). en funcién de la
frecuencia relativa de los tipos de proteinas (en vez de familias como en el caso de las IS). Cabe
notar que los rangos de las frecuencias, para generar los grupos, se establecieron de manera
arbitraria. Los tipos de proteinas previamente se encuentran definidas en la base de datos PDB.
Los puntos de corte determinados por los valores de la distribucién de la frecuencia estan
detallados en la Tabla 8. Los niveles fueron establecidos en funcion de la distribucion de la
variable.

Tabla 8. Descripcion y distribucion de las categorias establecidas para las enzimas o proteinas
pertenecientes al grupo non-IS.

Frecuencia Categoria Distribucion (%)
1 baja 72,1
2-200 media 27,1
201-1200 alta 0,75
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Las secuencias aminoacidicas que pertenecian a solo un tipo de proteina estuvieron
representadas en un 72% en esta poblacién. En tanto que las categorias conformadas por entre
2y 200 tipos representaron un 27% y las de frecuencia alta (entre 201 y 1200 tipos) contribuyeron

en menor medida con un 0,75%
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Figura 11. Distribucion de categorias de IS.

Variabilidad de longitud de aminoacidos en secuencias non-IS

En términos de la longitud de cadenas de aminoéacidos que contiene cada familia de non-IS, al
igual que en las IS, los estadisticos descriptivos se presentan en la Tabla 9. Se agruparon en
tres categorias arbitrarias segun la longitud de aminoacidos. Al igual que en las IS, las longitudes
de aminoacidos no seguian una distribucion Gaussiana (Test de Shapiro, a = 0.05). En las
secuencias non-IS, no se observé distribucion de tipo gaussiana en ninguna de las tres
categorias establecidas (p<0,05). En relaciéon con la skewness, para las tres categorias

alcanzaron un valor marcado mayor a 1. Dichos valores fueron 1,54, 1,94, 1,65 para las
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categorias baja, media y alta respectivamente. Del mismo modo, los valores para curtosis fueron
3,75, 5,82 y 5,02 respectivamente (Tabla 10).

Tabla 9. Valores de la variable longitud de aminoacidos para los estadisticos descriptivos incluidos sobre
las categorias establecidas para las enzimas-proteinas pertenecientes al grupo non-IS.

Categoria Media Desvio Mediana
Estandar
Baja 237,53 183,08 184,5
Media 227,06 172,77 182
Alta 297,79 175,74 264

Tabla 10. Longitud de aminoéacidos y resultados de estadisticos asociados sobre los tipos de secuencia y
sus categorias.

Clase Categoria Frecuencia Distribucion Skewness Curtosis
Gaussiana
IS baja 3670 No -0,21 0,11
media 4372 No 0,32 -0,42
alta 186 No 2,38 9,49
non-1S baja 656 No 1,54 3,75
media 3752 No 1,94 5,82
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3820

No

1,65

5,02

Genomas de referencia

En lo que respecta a los genomas que se utilizaron para la validacion del modelo, estos

correspondieron a cinco genomas altamente estudiados y utilizados en diversas publicaciones.

En la Tabla 11, se detalla, para cada genoma, el nombre cientifico de la especie, la cepa

correspondiente, el numero de acceso, el numero de genes y las frecuencias de las IS presentes

(Se incluyeron las transposasas que no fueron previamente asignadas a algun IS conocida o

anotada en base de datos ISFinder). Es decir, las secuencias objetivo a detectar por el

clasificador. Es importante notar que ningin genoma tiene una proporcién mayor a 1,67 % de IS.

El genoma con mayor numero de genes corresponde a la especie P. aeruginosa (5570), la cual,

a su vez, concentra el menor numero de secuencias de insercion (6). Por otro lado, la especie E.

coli presenta la mayor proporcion de secuencias objetivo (IS), la cual fue de 1,67%, es decir, 71
IS sobre un total 4241 genes (Tabla 11).
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Tabla 11. Genes y secuencias de insercion en genomas de validacion.

Especie Numero de Numero de IS presentes en | Proporcion de

acceso de genes genoma IS en genoma
GenBank

E. coli K-12 AN 4241 71 1,67 %

NC_000913.3

S. enterica AN CU459141 4765 56 1,17 %

serovar Typhi

CT18

S. aureus AN AL513382.1 2623 20 0,76%

Newman

A. baumannii AN AP009351.1 3711 59 1,58%

AYE

P. aeruginosa AN AE004091.2 5570 6 0,10 %

PAO1

Extraccion de atributos

Los datos de partida utilizados para extraer atributos incluyeron 16456 secuencias de proteinas,
8228 IS (ISFinder) y 8228 No-IS (PDB). Dichas secuencias son el resultado de la combinacion
de los 20 aminoacidos. CountVectorizer realiz6 una fragmentacion de las secuencias
aminoacidicas, generando fokens o entidades cuyo valor representa la frecuencia de esa entidad
alo largo de todo el conjunto de datos. De este modo, el producto resultante fue una matriz donde
los registros o instancias representan cada una de las secuencias, y las columnas, las entidades

o atributos generados. Por lo tanto, el valor asignado en cada uno de los atributos estuvo
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determinado por la frecuencia de ese atributo (token de aminoacidos) en todo el set de datos de

secuencias.

Las etapas posteriores a la vectorizacion de las secuencias aminoacidicas fueron: reduccion de
la dimensionalidad y la clasificacion o identificacion de IS mediante algoritmos de aprendizaje
automatizado. En dichas etapas también se requirid el uso de valores especificos para los

parametros, inherentes al algoritmo SVD, asi también como para el clasificador per se.

El entorno de trabajo Scikit-learn dispone de librerias especificas para llevar a cabo las tareas de
armado del flujo de trabajo, ensamblando diversos métodos, creando asi un Unico proceso
secuencial denominado pipeline, asi como, la busqueda de valores 6ptimos en los diferentes

parametros de los algoritmos que conforman dicho proceso.
En el presente trabajo, el pipeline quedd integrado por las siguientes métodos y algoritmos:

e CountVectorizer: donde se trajeron los atributos a partir de las secuencias.
e SVD (Randomized-SVD): reduccion de dimensiones.

e Algoritmo de clasificacion: clasificacion de IS.

Los algoritmos de clasificacion utilizados fueron seis. La busqueda de valores 6ptimos para los
diversos parametros presentes en el pipeline se puede abordar mediante dos alternativas: i)
busqueda secuencial y consecutiva, y ii) busqueda aleatoria (randomizada). En ambas
estrategias, dicha busqueda se realiza sobre una lista de valores de parametros definida con

anterioridad.

En el presente trabajo, se opté por el segundo abordaje, denominado “Randomized Grid Search”
(Bengio y cols., 2012). Es importante mencionar que en los seis algoritmos experimentados se
usaron diferentes valores para los parametritos, lo cual generé diversos resultados tanto para la
extraccion de atributos como en la reduccion de dimensiones. En la Tabla 12 se pueden observar
los valores para los parametros y el nimero de atributos extraidos sobre los pipelines generados

para los seis clasificadores.
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Tabla 12. Valores 6ptimos para los parametros de la funcién CountVectorizer, en cada algoritmo
experimentado.

Pipeline Algoritmo analyzer ngram_range max_df Atributos
extraidos
1 Logistic “char_wb” (2,3) 1,0 9830
Regression
2 XGBoost “char_wb” (2,3) 1,0 431
3 SVM “char_wb” (2,3) 0,75 9826
4 LightGBM “char_wb” (2,2) 0,75 539
5 Random “char_wb” (2,3) 0,75 9826
Forest
6 SGD “char_wb” (2,3) 0,25 9514

Por un lado, los valores usados en CountVectorizer dentro de los pipelines 2 y 4 generaron 431
y 539 atributos, respectivamente. En tanto que, los valores de los parametros en el resto de los

cuatro pipelines generaron mas de 9,500 atributos.

La siguiente etapa dentro del pipeline, fue la reduccién de dimensiones, para lo cual se

implemento el algoritmo denominado Randomized-SVD.

Los valores 6ptimos para el parametro K, de SVD vy el porcentaje de la varianza explicada,
respectivamente (Tabla 13). Como se puede ver, el mayor porcentaje de varianza se alcanza
cuando el valor K se aproxima al valor de atributos. Esto se puede observar para el algoritmo
LightGBM, donde extrajeron un total de 539 atributos, y el valor de K 6ptimo fue de 400. Como
resultado obtuvimos un 99,96% de varianza explicada. Como contrapartida, en el pipeline donde
se integro al algoritmo SVM, mediante CountVectorizer se extrajeron un total de 9826 atributos,

el valor 6ptimo para K fue igual a 100 y la varianza explicada fue de 68,63% (Tabla 13).

El mejor valor fue el obtenido en el pipeline 2, donde se incluyé al algoritmo de clasificacion

XGBoost. En este caso, en la etapa del procesamiento, mediante CountVectorizer, se obtuvieron
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431 atributos, el valor 6ptimo para K en el algoritmo SVD fue 85, siendo la varianza total explicada
de 81,67%.

Tabla 13. Valor del parametro K, en el algoritmo Randomized-SVD, y varianza explicada obtenida en los

pipelines de los clasificadores incluidos.

Pipeline Algoritmo Atributos SVD Varianza
extraidos valor K explicada
(%)

1 Logistic Regression 9830 100 68,87

2 XGBoost 431 85 81,67

3 SVM 9826 100 68,63

4 LightGBM 539 400 99,96

5 Random Forest 9826 400 82,27

6 SGD 9514 125 70,37

Evaluacion de la clasificacion: etapa de testing.

Con el fin de evaluar el rendimiento de la clasificaciéon y dado que la distribucion de la variable
dependiente, de tipo binaria, fue balanceada, la métrica seleccionada para la evaluacion de la

clasificacion fueron Accuracy, Sensibilidad y Especificidad.

Como se mencionod en la seccion “Materiales y Métodos”, con el objeto de generar robustez en
los resultados generados por los clasificadores, se decidié trabajar con validacién cruzada de
cinco campos (five-folds cross validation). Dado a que se contd con una distribucion balanceada,

no fue necesario el uso de la estratificacion de la clase de interés.

En cuanto a la métrica de Accuracy, en general, todos los clasificadores alcanzaron valores

mayores a 90% (Tabla 14). Los clasificadores Stochastic Gradient Descent (SGD), Random
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Forest y Regresion logistica alcanzaron los menores valores de Accuracy, 91% y 92%
respectivamente. Los algoritmos XGBoost y LightGBM se alcanzaron los valores de 94% y 95%
respectivamente, colocandose en un rango medio. Por ultimo, el clasificador SVM alcanzo el

mayor valor para Accuracy, siendo 96%.

En términos de Especificidad, que se define como el cociente entre los verdaderos negativos
(TN)y la sumatoria de los TN y Falsos Positivos (FP), los algoritmos con mejor desempenio fueron
LightGBM y Random Forest alcanzando valores de 96,03% y 96,75%, respectivamente. Por su
parte, SGD y XGBoost se ubicaron en una posicién intermedia, con valores de 94,30% y 94.10%,
respectivamente. Por ultimo, el menor valor de Especificidad se obtuvo con la Regresion
Logistica, con 93,66%.

La Sensibilidad se defini6 como la razén entre los verdaderos positivos (TP) y la sumatoria de
los falsos negativos (FN) y los TN. El clasificador que alcanz6 el mayor valor fue LightGBM,
95,20%, en tanto que SVM y XGBoost estuvieron en un rango medio, 94,63% y 93,98%,
respectivamente. Por ultimo, los valores menores fueron obtenidos por SGD, Regresion Logistica

y Random Forest siendo métricas 91,86%, 91,73% y 90,95%, respectivamente.

Dado a que unos de los objetivos es evaluar el algoritmo una vez desplegado a gran escala sobre
un pool significativo de genomas de una determinada especie, un parametro inherente a la

clasificaciéon que debe ser considerado es el tiempo de codmputo.

Para el caso de la especie E. coli, que es la especie seleccionada para la etapa posterior, el
numero de genomas (completos) disponibles en GenBank es mayor a 1000 secuencias
gendmicas, el tiempo de computo juega un rol crucial. En nuestros experimentos, el algoritmo
que logré menos tiempo de computo en la ejecucion fue XGBoost. En total unos 15,5 segundos.
En segundo lugar, la Regresion logistica tomé 17,7 segundos y LightGBM demoré 55,2
segundos. Para el resto de los clasificadores, los tiempos fueron 202,8 segundos (3,38 minutos)

en SGD, 18 minutos en Random Forest y 8,4 minutos para SVM (Tabla 14).

55



Tabla 14. Métricas en etapa de testing. Para cada algoritmo experimentado, se detallan los porcentajes
de Accuracy, Especificidad y Sensitividad, asi como el Tiempo requerido por cada clasificador.

Algoritmo Sensibilidad Especificidad Accuracy Tiempo
(%) (%) (%) (segundos)

Logistic 91,73 93,66 92 17,70
Regression
XGBoost 93,98 94,10 94 15,50
SVM 94,63 93,66 96 504,00
LightGBM 95,20 96,75 95 55,20
Random Forest 90,95 96,03 92 1108,08
SGD 91,86 94,30 91 202,80

Etapa de validacién

Con el objetivo de eliminar cualquier sesgo inherente al tipo de datos utilizado, en la etapa de
entrenamiento, los algoritmos fueron sometidos a un paso adicional de validacion. El rendimiento
de los algoritmos de clasificacion, cuyos valores éptimos para los parametros fueron hallados
mediante la estrategia de busqueda en grilla y aleatorizada (randomized grid search), se valido
mediante ejecuciones sobre genomas de referencia (descritas en la seccion Materiales y
Métodos). Dichos genomas corresponden a cepas bacterianas de especies modelo utilizadas en

multiples estudios experimentales.

Las funciones necesarias para transformar el formato FASTA a un objeto dataframe en Python,

fueron incluidas dentro de un médulo especifico desarrollado.

Para cuantificar el rendimiento de los diferentes algoritmos sobre los genomas de referencia, se
contemplaron las mismas meétricas de evaluacion utilizadas en la etapa de festing: Accuracy,
Especificidad y Sensibilidad (Tablas 15, 16 y 17).
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Dado que, en los genomas de referencia, la distribucion de la clase mostré un fuerte desbalance,

se incluyé ademas la métrica de rendimiento F1 (Tabla 18).

La frecuencia de IS en los genomas de referencia fue diversa. Asi, para el caso del genoma de
E. coli K-12, la proporcién de IS fue del 1,67% sobre el total de secuencias codificantes. En S.
enterica serovar Typhi CT18 de 1,17%, para S. aureus Newman, A. baumannii AYE y P.

aeruginosa PAO1, las proporciones fueron de 0,76%, 1,58% y 0,1%, respectivamente (Tabla 11).

Situandonos sobre la métrica Accuracy, la media observada (promedio entre todos los
clasificadores) sobre el genoma E. coli K-12 fue de 81,11% (SD = 1,82), para S. enterica serovar
Typhi CT18 fue 77,83% (SD=2,04), S. aureus Newmann 82,18% (SD = 2,38), A. baumannii AYE
80.74% (SD = 2,44), y por ultimo P. aeruginosa PAO1 67.97 % (SD = 1,82).

Especificamente, para los genomas de E. coli K-12 y S. enterica serovar Typhi CT18, los
algoritmos que mostraron valores mas altos de Accuracy fueron Random Forest y XGBoost,
alcanzando valores de 84,08% y 82,36% respectivamente. En el caso de S. aureus Newman, los
clasificadores Random Forest y SVM fueron los que mostraron un mejor rendimiento, 84,67% y
84.29%, respectivamente. Para el genoma A. baumannii AYE, los algoritmos Random Forest y
XGBoost obtuvieron 84,55% y 82,48%, respectivamente. Por ultimo, en P. aeruginosa PAO1 solo

el algoritmo SGD alcanz6 una métrica de 71,23% (Tabla 15).
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Tabla 15. Accuracy obtenida sobre cada uno de los genomas en la etapa de referencia.

Accuracy (%)
E. coli S. enterica S. aureus A. baumannii P. aeruginosa
Algoritmo

Logistic

) 80,42 76,60 82,80 77,68 68,63
Regression
XGBoost 82,36 78,86 82,76 82,48 66,28
SVM 81,72 78,21 84,29 81,67 68,95
LightGBM 79,39 75,21 77,54 80,11 66,46
Random

84,08 81,57 84,67 84,55 66,30

Forest
SGD 78,70 76,58 81,05 77,95 71,23

En términos de la métrica Sensibilidad, en E. coli K-12 la media global fue de 89,41% (SD = 1,75).
Para S. enterica serovar Typhi CT18 el valor global de Sensibilidad fue de 80,35% (SD = 19,34),
en S. aureus Newman fue de 83 % (SD = 8,75), para A. baumannii AYE, el valor medio fue de
91,46% (SD = 0,13). Por ultimo, en el caso de P. aeruginosa PAO1, el resultado de Sensibilidad
fue del 100% (Tabla 16). No obstante, esto se debe a que el genoma de P. aeruginosa PAO1
solo contenia 6 secuencias de insercion, todos los clasificadores lograron “identificar” esas
secuencias. No obstante, el nivel de falsos positivos fue considerable y no se puede aseverar un
buen rendimiento sobre este genoma en particular P. aeruginosa presenta un genoma con una
plasticidad y alta heterogeneidad debida a multiples eventos de transferencia horizontal genética
y recombinacion homologa. El elevado numero de falsos positivos puede ser debida al gran
numero de secuencias repetitivas cortas o fragmentos de ISs en el genoma de esta especie

bacteriana.
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A nivel de cada clasificador, en el genoma de E. coli K-12 los valores mas altos obtenidos de

Sensibilidad fueron por los algoritmos Logistic Regression y XGBoost, 91,54% y 90,14%,

respectivamente. En el genoma S. enterica serovar Typhi CT18 los valores mas elevados fueron

los alcanzados por los clasificadores LightGBM y XGBoost, 98,21% y 96,42%, respectivamente.

En S. aureus Newman los clasificadores con valor mas altos fueron LightGBM y SVM, ambos

con 90% para la de Sensibilidad. Por ultimo, para el caso de A. baumannii AYE, el valor medio

fue 91.46% y todos los clasificadores lograron valores por encima del 91%.

Tabla 16. Resultados obtenidos por cada clasificador en términos de Sensibilidad en los cinco genomas

de referencia.

Sensibilidad (%)
. E. coli S. enterica S. aureus A. baumannii | P. aeruginosa

Algoritmo

Logistic 91,54 53,57 85 91,50 100
Regression

XGBoost 90,14 96,42 80 91,52 100
SVM 90,12 94,64 90 90,21 100
LightGBM 90,10 98,21 90 91,52 100
Random 85,91 85,71 65 91,52 100
Forest

SGD 89,01 53,55 88 91,15 100
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La media global de la Especificidad computada sobre los diferentes genomas fue de 82,57% (SD
= 3,71) para E. coli K-12, 73,92% (SD = 9,31) para S. enterica serovar Typhi CT18, 81,67% (SD
= 3,45), para S. aureus Newman. En A. baumannii AYE la Especificidad media fue de 80,57%
(SD = 2,47), y en P. aeruginosa PAO1, el rendimiento global fue mas bajo que en los otros

genomas de referencia, alcanzando una media de 68.05% (SD = 1,91).

Los algoritmos de clasificacion con mejor rendimiento sobre el genoma E. coli K-12 fueron SGD
y Random Forest con valores de 84,05% y 90,14%, respectivamente. En S. enterica serovar
Typhi CT18 los algoritmos Random forest y XGBoost obtuvieron los mejores resultados, 81,52%
y 78,65%, respectivamente. En el caso de S. aureus Newman, Random Forest y SVM mostraron
los mayores valores, alcanzando 84,82% y 84,24%, respectivamente. En A. baumannii AYE,
Random Forest mostr6 un valor de Especificidad de 84,44% y XGBoost 82,33%, siendo ambos
clasificadores los que mostraron mejor desempefio. Por ultimo, en P. aeruginosa PAO1, el
algoritmo SGD fue unico algoritmo que alcanz6 un valor sobre 70%. (Tabla 17). Cabe notar que,
como fue descrito en la seccion de Sensitividad, este genoma fue particular dado a la escasa

presencia de IS a detectar por los clasificadores.

Tabla 17. Especificidad obtenida por cada clasificador.

Especificidad (%)
E. coli S. enterica S. aureus A. baumannii P. aeruginosa
Algoritmo

Logistic 80,23 76,87 82,76 77,54 68,60
Regression

XGBoost 82,63 78,65 82,78 82,33 66,24
SVM 81,58 78,02 84,24 81,51 68,92
LightGBM 79,20 74,94 74,44 79,92 66,42
Random 84,05 81,52 84,82 84,44 66,30
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Forest

SGD 90,14 53,57 80,98 77,73 71

En cuanto a la métrica F1, que mide la precision de los algoritmos utilizados, contemplando la
Sensibilidad y la proporcion de falsos positivos, el algoritmo SVM mostro los valores mas altos,
mientras que el algoritmo SGD no superé el umbral de 87,5%. Se pueden observar valores
similares para los diversos algoritmos para la especie P. aeruginosa (Tabla 18). Llamativamente,
el despefio de los diferentes algoritmos considerando la métrica F1, fue similar, exceptuando la

especie bacteriana P. aeruginosa.

Tabla 18. Valores de la medida F1-score sobre genomas de referencia.

F1
E. coli S. enterica S. aureus A. baumannii | P. aeruginosa
Algoritmo

Logistic 87,59 85,86 90,02 87,09 79,05
Regression

XGBoost 86,69 87,08 89,66 88,72 78,82
SVM 88,78 86,93 92,05 89,58 81,50
LightGBM 85,63 83,82 85,20 86,22 78,13
Random 88,89 87,42 90,07 89,59 78,32
Forest

SGD 84,05 82,80 87,13 82,90 78,36

En relacion con el tiempo requerido en las ejecuciones, el algoritmo que mas demoro para realizar

las clasificaciones sobre los cinco genomas de validaciéon fue SVM, con 93,6 segundos (Figura
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12). Por otro lado, el algoritmo LightGBM fue el menos costoso, requiriendo 5,42 segundos en
realizar las clasificaciones. El algoritmo Random Forest demandé 11 segundos, en tanto que

Logistic Regression y XGBoost tomaron 7,88 y 7,82 segundos.

Validacion: tiempo de ejecucion

80

(=2}
o

Tiempo (segundos)
F=y
o

20

P—
L ®

Logistic Regression XGBoost SVM LGBM Random Forest SGD
Algoritmo

Figura 12. Tiempo de cémputo requerido por cada algoritmo de clasificacion en la etapa de validacion.

Seleccion del algoritmo de clasificaciéon

Los criterios a tener en cuenta para la seleccién de algoritmo fueron dos: rendimiento en
clasificacion, es decir los valores obtenidos para las métricas de evaluacion utilizadas y el tiempo
de ejecucion requerido. El primer criterio fue considerado tanto en la etapa de preparacién del
algoritmo, es decir sobre el conjunto de datos de IS generado a partir de la informacion de la
base ISfinder, como en la etapa de validacién, sobre los cinco genomas de referencia. Como fue
detallado en la seccién Materiales y Métodos, los conjuntos de datos fueron diferentes entre una

y otra etapa en términos de la distribucion de la variable dependiente (IS). En la fase de
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preparacion del algoritmo, la distribucion de la variable dependiente fue balanceada, en tanto que

en la etapa de validacion hubo sesgo marcado de 0,1% hacia la clase positiva (valor 1)

Asi, en funcion de los valores observados en las métricas de evaluacion en clasificacion en estas

etapas: el algoritmo que se seleccioné fue XGBoost. Dicho clasificador, alcanzé valores para la
métrica AUC (inglés: Area under the curve, espafiol: Area bajo la curva) de 98,55 % (Figura 13).

Ademas, se puede observar la distribucion de probabilidades, notandose una elevada frecuencia
de las probabilidades discretizadas entre 0 y 0,2, y entre 0,8 y 1 (Figura 14). La distribucién de

las probabilidades observadas nos estaria reforzando el buen rendimiento del clasificador

seleccionado para su implementacion en la prediccion de |ISs.

Sensitivitidad

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Curva ROC - XGBoost

—— AUC=0.9869207702875038

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1-Especificidad

Figura 13. Curva ROC generada por el algoritmo XGBoost durante la etapa de training y testing.

63



Distribucion de las probabilidades obtenidas con XGBoost
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Figura 14. Histograma de distribucion de probabilidades generadas en la prediccion por el algoritmo
XGBoost.

En términos de la métrica Especificidad, el valor medio obtenido es 78,53. Como se detallo
anteriormente, dicha métrica es penalizada por el numero de Falsos Positivos obtenidos en una
clasificacion, en este caso, XGBoost mostré valores similares entre las diferentes especies
bacterianas analizadas (Tabla 16). Otro punto por considerar fue la consistencia obtenida por el
algoritmo sobre los Verdadero Positivos. En relaciéon con la métrica F1, XGBoost mostré valores
promedio de 89%, similares al resto de los algoritmos utilizados.

Por ultimo, como fue detallado previamente, el tiempo de computo requerido fue de 7,8 segundos
en condiciones locales. El parametro tiempo de proceso en condiciones locales, resulto clave en
la seleccion del algoritmo debido a que el programa tiene el objetivo de ser una herramienta para
la prediccién de ISs sea implementado sobre un gran numero de genomas bacterianos de

diferentes especies, con caracteristicas muy variables.
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Etapa de ajuste

Con el fin de mitigar el sobreajuste u overfitting, es decir, la elevada varianza generada y su débil
consistencia al momento de re-entrenarse sobre diferentes datos (por ejemplo, mediante cross-
validation), se decidio incluir el parametro: “early stopping”. Dicho parametro surge de un
abordaje denominado regularizacion, y la idea subyacente es incluir un valor en el cual se
controla o monitorea el rendimiento del algoritmo XGBoost durante la etapa de entrenamiento.
El objetivo de la regularizacion es prevenir el efecto de sobreajuste sobre los datos de

entrenamiento.

En particular early stopping controla el rendimiento del modelo durante la etapa de entrenamiento
(en datos de la etapa de entrenamiento o Training), y tiene la facultad de interrumpir dicho
proceso en un punto en el cual el rendimiento (en términos de la métrica seleccionada) ha
alcanzado un punto maximo y a partir del cual no se logra superar un valor determinado para
dicha métrica, es decir, cuando pasado cierto numero de iteraciones no se logra superar el valor
obtenido. En el presente trabajo, las métricas de evaluacion implementadas fueron log-loss
(logaritmo de loss), una funcion de costo cuyo objetivo es optimizar el entrenamiento del modelo,
y minimizar error en clasificacion. El algoritmo XGBoost, en el cual los valores 6ptimos para sus
parametros fueron obtenidos mediante el uso de la estrategia de busqueda randomizada
(GridSearch), realizé la clasificacion por defecto en 181 iteraciones. Luego de la inclusién del
parametro de regularizacion “early stopping” se logré reducir el nimero de iteracion a 145, es

decir, se redujo un 36% el numero de iteraciones (Figura 15 y Figura 16).
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Figura 15. Progresion de los valores de la métrica Log loss generados por el estimador XGBoost a lo largo

de las epochs incluidas.
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Calibracion

Con el fin de observar y poder hacer uso de las probabilidades generadas por el algoritmo

XGBoost mediante el método “predict_proba”, se llevd a cabo la calibracién de tipo isotdnica.

Para poder cuantificar los resultados del algoritmo pre y post-calibracién, se efectuaron rondas

de clasificacion sobre los genomas de referencia y se compararon los resultados. No se

observaron grandes diferencias entre el modelo con y sin calibracion. Dichos resultados reflejan

la robustez del algoritmo, no siendo necesario la calibracion del mismo.

Tabla 19. Comparacion del rendimiento de los algoritmos clasificadores previo y posterior al proceso de
calibrado. Las métricas obtenidas, son sobre los genomas de referencia.

Calibracion F1 VP FP Sensitividad | Especifici | Accuracy
dad
(%) (%) (%)
(%)
E. coli Pre 88,69 64 755 90,14 81,89 82,36
Post 89,30 64 713 90,14 82,90 83,02
S. enterica Pre 87,08 54 1007 96,42 78,65 78,86
Post 87,12 54 1004 96,42 78,67 78,90
S. aureus Pre 89,66 455 14 80 82,78 82,76
Post 89,29 473 16 80,22 81,82 81,81
A. Pre 88,72 55 665 91,52 82,33 82,48
baumannii
Post 88,70 54 665 90,12 82,30 82,33
P. Pre 78,82 6 1938 100 66,24 66,28
aeruginosa
Post 80,03 6 1845 100 66,98 66,87
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Analisis sobre potenciales falsos positivos en genomas de referencia

Estudio de falsos positivos

El estudio de falsos positivos se realizd sobre los cinco genomas de referencia con el algoritmo
XGBoost, seleccionado por su velocidad y eficiencia. En una prueba de tipo binaria, como es el
caso del sistema desarrollado, se denomina Falso Positivo (FP) a la secuencia que fue predicha
como IS pero, segun su anotacion no pertenecia a una IS. En términos de prueba de hipétesis,
un FP puede también ser interpretado como un error de tipo I. Es importante sefialar que la
anotacion genomica es un proceso operador-dependiente, que puede ser llevada a cabo
mediante diversos softwares y bajo diferentes parametros. Teniendo en cuenta lo descrito, la
anotacion de determinadas secuencias puede no ser exacta, con lo cual también dichas
secuencias pueden ser consideradas como potenciales IS. Como se detalla en la seccién
Materiales y Métodos, en el apartado de analisis sobre Falsos Positivos, se implementara el
alineamiento de secuencias mediante BLAST para discernir entre las secuencias que fueron

realmente FP y aquellas que no fueron correctamente anotadas.

El genoma que mas incidencia tuvo de FP fue el de P. aeruginosa. En dicho genoma, el estimador
clasificd con una probabilidad > a 0.50 a 1895 secuencias. En el genoma de S. enterica se
encontraron 923 FP. En los genomas de las especies E. coliy A. baumanii, 742 y 622 secuencias
fueron catalogadas como potenciales IS o FP, respectivamente. Por ultimo, en el genoma de la

especie S. aureus, fueron identificadas 436 potenciales secuencias de insercion (Figura 17).
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Falsos positivos en genomas de validacion
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Figura 17. Distribucion de secuencias consideradas como falsos positivos luego de la clasificacion con el
estimador XGBoost.

Analisis de secuencia sobre falsos positivos

La ejecucién de los alineamientos se llevé a cabo en un modulo desarrollado como parte del
software propuesto. En el mismo, se trabajé con la libreria BioPython (Cock y cols., 2009) que

permite ejecutar el algoritmo BLAST dentro del entorno del lenguaje Python.

El analisis de secuencia se realizé considerando las secuencias aminoacidicas pertenecientes a
cada genoma. De este modo, para el genoma de la especie P. aeruginosa, el analisis de
secuencia confirmoé un total de 73 secuencias de insercion, lo cual representd un 3.9% de las
secuencias previamente categorizadas como FP segun la anotacién. Sobre el genoma de la
especie S. enterica luego del alineamiento se obtuvieron 36 IS sobre las 923 FP, representando
un 3.9% de los FP generados luego de la clasificacién. En el caso de la especie E. coli, se
lograron detectar 25 nuevas IS sobre un total de 742, representando un 3.36% de los FP. En A.
baumannii, se encontraron luego de la busqueda por similitud 20 IS sobre 622 secuencias
previamente categorizadas en base a su anotacién como FP, lo que representa un 3.21%. Por
ultimo, en la especie S. aureus previamente se habian categorizado 436 secuencias como FP,

no obstante, se encontraron 6 mediante busqueda por similitud, lo que representa un 1.37%.
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Cabe destacar, que los FP presentaron una identidad aminoacidica menor al 95%, por lo que se
podrian considerar posibles nuevas ISs. Para confirmar dicha funcionalidad, se deberian hacer

ensayos experimentales.

Los resultados de las secuencias de insercion halladas en cada especie y sus respectivas
frecuencias se encuentran detalladas en la Tabla 20.

Tabla 20. Frecuencias de secuencias de insercion identificadas en cada especie.

Genoma Familia Frecuencia %

P. aeruginosa IS3 28 37.83
1S1595 13 17.56

ISL3 7 9.45

IS66 4 5.40

ISNCY 4 5.40

ISKra4 3 4.05

1S481 3 4.05

1S200/1S605 2 2.70

IS1 2 2.70

1S91 2 2.70

IS5 2 2.70

1S1182 1 1.35

1S630 1 1.35

IS6 1 1.35

IS4 1 1.35

S. enterica 1S3 10 26.31
ISNCY 6 15.78
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1IS1595 1 5.0
S. aureus 1S91 2 33.33
IS30 1 16.66
IS3 1 16.66
ISNCY 1 16.66
ISKra4 1 16.66

Otro aspecto que se tuvo en cuenta en el presente andlisis fue la frecuencia de las familias a lo
largo de todos los genomas de validacion. Es decir, se hizo foco sobre las familias de IS
presentes en todas las especies. El andlisis sobre las familias de IS presentes en todas las
especies se realiza debido a que son IS que pudieron saltar de una especie bacteriana a otra, es
decir, presentan un amplio rango de huésped, mientras que la familia de ISs unicas fueron

excluidas debido a que probablemente estén asociadas intrinsecamente a la especie.

Las cuatro familias que se observaron compartidas en los cinco genomas de validacién fueron
IS3, ISKra4, ISNCY, e 1S91. Dentro de las cuales, la frecuencia mostro cierta variabilidad a lo
largo de las especies. La frecuencia relativa de la familia 1S3 fue significativamente mayor en la
la especie P. aeruginosa. La familia ISKra4, mostré una frecuencia relativa mayor en la especie
E. coli, en tanto que la familia ISNYC se mostré con mayor frecuencia en la especie S. enterica.
Por ultimo, en la especie A. baumannii la familia IS91 mostré una mayor frecuencia. (Tablas 21
y 22).
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Tabla 21. Frecuencias absolutas de las familias de secuencias de insercion sobre los genomas de

validacion.
P. aeruginosa | S. enterica E coli A. baumannii S. aureus
IS3 28 10 8 3 1
ISKra4 3 3 4 1 1
ISNYC 4 6 3 1 1
1S91 2 2 1 4 2

Tabla 22. Frecuencias relativas de las familias de las secuencias de insercion sobre los genomas de las

especies incluidas en la etapa de validacion.

P. aeruginosa | S. enterica E. coli A. baumannii S. aureus
IS3 0.56 0.20 0.16 0.06 0.02
ISKra4 0.25 0.25 0.33 0.08 0.08
ISNYC 0.26 0.40 0.20 0.06 0.06
1S91 0.18 0.18 0.09 0.36 0.18

Escalado y despliegue

Para reforzar el potencial de la herramienta generada, se decidid probar el algoritmo de
clasificacion seleccionado sobre un volumen amplio de genomas correspondiente a una especie
determinada. Se desarrollé un software compuesto de mddulos especificos con el fin de
automatizar las tareas de descarga de genomas, clasificacion e identificacion de potenciales IS
sobre cada genoma, generacion de reporte (en términos de clasificacion) y validacion de

resultados mediante busqueda por similitud utilizando la herramienta BLAST.
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De este modo, en funcion de los modulos disefiados, la arquitectura del programa desarrollado

quedo definida como:
® Descarga automatizada de genomas.
® Procesamiento de genomas
® C(Clasificacion y reporte
® Alineamiento local de genomas (BLAST)

Cabe notar que en la etapa de validacion se incluyd una busqueda por similitud sobre los falsos
positivos. Como falso positivo (FP) se defini6 como aquella secuencia aminoacidica que fue
clasificada por el algoritmo como IS, pero en funciéon de su anotacién no pertenecia a una
secuencia de insercidn. No obstante, la anotacion tiene un sesgo inherente a la metodologia
empleada, y la razon es la falta de estandarizaciéon y reproducibilidad. Por este motivo, fue

necesario incluir un analisis sobre estas secuencias FP en particular

Descarga automatizada de genomas

Para la obtencion de la informacion de los genomas se procedié a la descarga, mediante el
protocolo FTP sobre el servidor de GenBank, de las secuencias codificantes, el genoma
completo, proteinas anotadas, etc. Esta tarea se realiza en forma masiva y automatizada en un

modulo especifico.

Asi, en primera instancia, se realizé la busqueda en una especie bacteriana de interés en la base

de datos de genomas del GenBank (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/genome/). Posteriormente, se

selecciono la especie que se desea analizar, en el caso del presente trabajo, el estudio se focalizé
en el genoma de E. coli. Esta especie fue seleccionada por multiples motivos. En primer lugar,
E. coli es un organismo modelo que ha sido estudiado desde distintos puntos de vista desde
hace mas de un siglo (Escherich 1895). Su anotacion es confiable y basada en informacion
experimental abundante. En segundo lugar, y ligado a lo anterior, existe una basta cantidad de
genomas disponibles en repositorios y bases de datos publicas. Siendo la especie bacteriana

con mas genomas disponibles a la fecha.
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Es importante notar que los genomas que se tuvieron en cuenta en esta etapa fueron completos
o también llamados cerrados, es decir con un nivel de ensamblaje (“assembly level”) entero. En
estos genomas se tiene la informacién de todas bases de la o las moléculas que componen el
genoma del organismo (es decir de cada cepa, en este caso). Luego de seleccionar este
requerimiento, se descarg6 un archivo denominado “prokaryotes” de extension CSV. Sobre dicho
archivo se seleccionaron las columnas Strain y “GenBankFTP”. Strain es un identificador de la
secuencia localizada en el repositorio y hace referencia a un nombre propio en tanto que
GenBankFTP contiene la ruta FTP hacia donde se alojan los diversos archivos (comprimidos en

formato .gz) que contienen al genoma.

Para un mejor entendimiento, un ejemplo del esquema del archivo se detalla en la Tabla 23. Por
lo tanto, el scrapper desarrollado utiliza el archivo “prokaryotes.csv”, luego itera sobre cada
registro de la columna GenBankFTP, lee el registro FTP y procede a la descarga del archivo con
extension.faa.gz. La columna Strain, es utilizada por el programa para generar un directorio
especifico con el nombre del registro, donde finalmente se descargara el genoma

correspondiente a dicha cepa.

Tabla 23. Ejemplo del esquema que contiene los datos para cada gen.

Strain GenBankFTP

K-12 substr. MG1655 ftp://ftp.ncbi.nIm.nih.gov/genomes/all/GCA/00
0/005/845/GCA_000005845.2_ASM584v2

Una vez descargados todas las secuencias proteicas de ese genoma, el programa descomprime
el archivo, crea un directorio con el nombre de la cepa y dentro de ese directorio convierte los
archivos desde formato FASTA a una matriz de tipo dataframe el cual contiene, la descripcion de

la secuencia, anotacion, la secuencia aminoacidica. Todos los campos en formato string.
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Procesamiento de secuencias y clasificacion

Luego de generado el dataframe correspondiente a cada genoma como resultado del paso previo
y tomando como referencia la anotaciéon de la secuencia, se determiné la variable dependiente
(Secuencia de Insercién). De este modo el modulo asigné el valor de 1, si la anotacion
corresponde a una secuencia de insercion (IS) y 0, si no lo es (non-IS). La variable target, fue de
importancia relevante ya que se utilizé para determinar las métricas de rendimiento Especificidad,

Sensibilidad y Accuracy.

El clasificador XGBoost fue el algoritmo que mostré resultados consistentes a sobre las diferentes
especies en testing y validacion y por lo tanto, fue implementado en la etapa de despliegue. Asi,
XGBoost recorre de una manera iterativa cada directorio correspondiente a cada cepa
descargada, generando un reporte (Figura 18) especifico de ese genoma, explicitando las

siguientes métricas:

® Matriz de confusion

® Accuracy

® Sensitividad

® Especificidad

® Potenciales falsos positivos

® Falsos negativos

76



processing genome: CP131_Sichuan/
Retrieving classification report
Confusion Matrix

[[3521 738]

[ 7 89]]

Accuracy Score : 0.8289322617680827
Report

specificity 0.8267198872974877
sensitivity

Putative false positives = 738
False negatives = 7

Figura 18. Reporte especifico para cada cepa/genoma, de E. coli. Se detalla el nombre de la cepa (Strain),
matriz de confusién y métricas de evaluacion de rendimiento. En este ejemplo, se detallan los resultados
para el genoma CP131_Sichuan.

Reporte global

En total se analizaron 1196 genomas completos de E. coli, el tiempo tomado por el algoritmo de
clasificacion fue de aproximadamente 30 minutos a nivel local utilizando la maquina completa
(Intel(R) Core (TM) i7-6700HQ CPU, 2.60GHz, 16gb RAM), aproximadamente el tiempo
requerido por genoma fue de 0.66 segundos. Las medidas globales para el conjunto de cepas
analizadas fueron: mediana de Accuracy = 82,11%, mediana de Especificidad = 82,04% y
mediana de Sensibilidad = 87,50% (Figura 19)
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Escherichia coli: Especificidad y Sensitividad

—— Especificidad
Sensitividad
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Figura 19. Métricas de Especificidad y Sensibilidad expresada en porcentaje sobre los 1196 genomas
completos de E. coli donde se ejecuto el clasificador XGBoost.

En total se identificaron 73154 secuencias de insercion. Es decir, catalogadas como verdaderos
positivos (VP), lo que significa una frecuencia de 6.7% sobre el total de secuencias codificantes
para proteinas. En términos de la probabilidad asignada por XGBoost a dichas secuencias, la
media fue de 95,85% (SD = 10,08) y una la mediana de 99,71%. En términos de la distribucion
de familias de IS presentes, las familias mas frecuentes fueron IS1 con 214 secuencias, IS66 con
152 secuencias, 1IS629 con 128 secuencias y por ultimo 1S621, con 101 secuencias identificadas

en la familia (Figura 20).

Por otro lado, 1.024.386 secuencias, con una probabilidad media asignada de 78,93% (SD =
15,53) y una mediana de 80,81%, fueron determinadas como potenciales falsos positivos (FP).
Los detalles de todas las medidas de tendencia central incorporadas en el analisis se muestran
en la Tabla 24.
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Tabla 24. Medidas de tendencia central en la probabilidad sobre las secuencias marcadas como falsos

positivos (FP) y verdaderos positivos (VP) a lo largo de los genomas analizados en la validacion.

Medidas
Frecuencia Mediana Media Desvio
. Standard
Especie
VP 73.154 99,7 95,8 10,0
E. coli FP 1.024.386 80,8 78,9 15,5
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Escherichia coli: Distribucion de familias de IS

151351 m
15605 OrfB family protein =
15150 =
1510 =
15186 transposase m=m
IS1F ==
15609 family protein ==
15605 family ==
15110 family protein (plasmid) ==
1521 ==
15609 ==
1510 ==
15605 OrfB family (plasmid) ==
15911
ISEc4 mm
151203 mmm
ISEC3 mm—
1SL3 family protein
1S100 =
1521 family (plasmid) s
ISECS mm—
1521 m—
152 (plasmid)
15629 (plasmid) m—
15S0d13  mm—
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15630 family m—
153411 (plasmid) mm—
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Figura 20. Distribucion de las familias de IS detectadas como VP en los genomas de la especie E. coli
analizados en la validacion.

Identificacion de IS sobre secuencias catalogadas como falsos positivos

Al igual que en el analisis de FP sobre genomas de validacion, en esta etapa se procedio a

recolectar los FP producidos luego de la clasificacion con el algoritmo XGBoost y en base a la
anotacion por defecto.

El nimero de FP fue de 1.024.386 con una media para la probabilidad de 78,93% (SD =15,53),
en tanto que la mediana fue de 80,81%

El analisis de secuencia mediante el algoritmo BLAST requirioé once horas, treinta y siete minutos

(11:37) en ordenador local (Intel(R) Core (TM) i7-6700HQ CPU, 2.60GHz, 16gb RAM). Cabe

notar que dicho analisis se llevo a cabo sobre todas las secuencias catalogadas como FP. Como
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resultado se hallaron 41.128 IS nuevas. Esto representdé un 4,01% sobre el total de FP
identificados inicialmente por el estimador.

En términos de la distribucién de familias halladas, la IS3 tuvo una frecuencia relativa mayor al
resto de las familias, representando un 28,75% (12322 secuencias) del total. La familia 1IS1595
estaba representada por 5,937 secuencias, lo cual significé un 13,85% del total y la familia ISKra
representd 4.219 siendo un 9,84% del total. (Figura 21).

Distriburion de familias en las IS identificadas
15607

151182
15256
15481 1
155 B
15630 W
15110 M
1s6 Wl
1S4 Wl
1s30 Il
151380
ISAs] I

Familia

ISL3 I
121
1591 I
1566 I
151 ——

ISNCY I —

15200/15605  IE—
ISKrad | —
151595 |

IS3

o 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Frecuencia

Figura 21. Distribucion de familias de IS sobre el genoma a gran escala de la especie E. coli.

Dado que, en la etapa de validacién, también se trabajoé con el genoma de referencia de E. coli
K-12, se realizé una comparacién de los resultados obtenidos, entre las etapas de validacion y
escalado. De este modo, fue posible comparar las métricas de rendimiento en ambos casos. No
se observaron grandes diferencias, para las métricas de Especificidad, Sensibilidad y Accuracy,
lo cual sugiere una distribucion similar de falsos positivos y verdaderos positivos entre el genoma
utilizado en validacion y los genomas en el escalado (Tabla 25), sustentando la consistencia del

software desarrollado tanto en el procesamiento de las secuencias de entrada como en la
clasificacion de dichos datos.
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Tabla 25. Comparacion de resultados obtenidos en clasificacion, entre las etapas de validacion y escalado

sobre el mismo genoma la especia E. coli.

Genoma Etapa Especificidad Sensibilidad Accuracy
(%) (%)
E. coli K-12 Validacion 82,63 90,14 80,42
E. coli Escalado 82,07 85,15 82,14
Repositorio

El codigo de la aplicacion desarrollada se encuentra alojado en GitHub, y se puede acceder

mediante el siguiente vinculo https://github.com/Mangel1782/IS_detector_app/
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Discusion

Por definicion, las secuencias de insercion (IS) son un tipo de elementos transponibles (TE) que
tienen la capacidad de desplazarse de un segmento de ADN a otro a través de reacciones de
escision e integracion que son independientes de la recombinacién homodloga. Pueden
movilizarse desde el cromosoma a un plasmido o viceversa, o dentro de la misma molécula de
ADN. Los transposones han sido encontrados en todos los géneros bacterianos en los cuales
han sido buscados. Estos elementos juegan un rol central en la evolucion proporcionando
mecanismos para la generacidon de variabilidad, y, en conjuncion con los sistemas de
transferencia de ADN, participan de la rapida diseminacion de material genético entre bacterias

(Hall'y cols., 1989, Syvanen y cols., 1984, Grinsted y cols., 1990).

Hasta el momento, los trabajos publicados que se han enfocado en la deteccion e identificacion
de IS lo han hecho mediante algoritmos de alineamiento de secuencias. Especificamente,
implementando el algoritmo BLAST, el cual, como ha sido descrito en secciones previas, es hasta
ahora el método gold standard para realizar busquedas por similitud. A grandes rasgos, a partir
de una secuencia incoégnita de partida o query, BLAST hara una busqueda de secuencias
similares referenciando una base de datos predefinida por el usuario. Luego de ejecutarse dicha
comparacion mediante alineamiento local, el programa genera un reporte que especifica los hits,
es decir, las secuencias halladas subject en la base de datos y los alineamientos a la secuencia
query. Trabajos como el de Ochiai (Ochiai y cols., 2005) se han focalizado en la identificacion de
IS que estan presentes en la bacteria Xanthomonas oryzae. Dicho patdgeno es responsable de
una de las enfermedades mas importantes en el arroz. La identificacion de IS tuvo lugar mediante
el uso de BLAST, y como secuencias de referencia se utilizaron las reportadas en la base
ISFinder (Siguier y cols., 2016). Trabajos mas recientes como el Huda (Huda y cols., 2014) han
reportado la identificacion de IS en la especie P. aeruginosa, también mediante el uso de un flujo
de trabajo o pipeline que incluye; la busqueda de secuencias mediante BLAST y la comparacion

de los resultados generados con ISFinder.

Si bien hasta el momento no se han publicado trabajos implementando abordajes mediante
aprendizaje automatizado (machine learning) para identificar y predecir IS bacterianos, existe
literatura disponible donde se describe el empleo de este tipo de algoritmos para clasificar otros

tipos de elementos transponibles (TE). Nakano y colaboradores (Nakano y cols., 2018) han
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reportado el uso de algoritmos de aprendizaje supervisado con el objetivo de clasificar los TE.
Cabe mencionar que esta identificacion es de tipo jerarquica, es decir, basandose en la
taxonomia sobre los TE propuesta por Wicker y cols. (2007), la cual se fundamenta en
caracteristicas filogenéticas y estructurales de dichos elementos genémicos. Del mismo modo,
mas recientemente, Panta y cols., (2019) han implementado un algoritmo SVM con el mismo

objetivo.

Uno de los principales desafios que se pudo resolver en el presente trabajo fue alcanzar una
adecuada representacion de las secuencias aminoacidicas. Esta etapa resulta critica, dado a
que el objetivo es extraer atributos de las secuencias que luego seran interpretadas por el

algoritmo de clasificacién como variables independientes.

Un clasificador de aprendizaje automatizado puede interpretarse como una funcion cuyo objetivo
es mapear un grupo de variables de entrada (por convencion, representado X) correspondientes
a una instancia en el conjunto de datos, interpretar su distribucion y asignar dicha instancia a una
de las clases o categorias, previamente definidas en la etapa de entrenamiento, y que

corresponden a la variable dependiente o clase.

En el problema abordado en el presente trabajo, las instancias estuvieron representadas por los
atributos extraidos de las secuencias proteicas provenientes de |la base de datos ISFinder y PDB.
La variable dependiente o clase, de tipo binaria, estuvo compuesta por los niveles IS o Non-IS
representando a una secuencia de insercién y a una secuencia diferente a una secuencia de

insercion, respectivamente.

Los trabajos que han implementado algoritmos de aprendizaje automatizado sobre secuencias
aminoacidicas han hecho uso de técnicas “simples”, con el fin de extraer atributos de las
secuencias, como por ejemplo el uso de k-meros (Panta y cols., 2019), basandose en atributos
especificos como dominios funcionales conservados (Steinbiss y cols., 2009), o bien mediante
heuristicas, como la implementacion de sistemas de codificaciéon de aminoacidos (Wu 1992), e
incluso abordajes mas elementales como la longitud de secuencias u otras caracteristicas
estructurales (Hoede y cols 2014). A esto, ademas, hay que sumarle el elevado costo

computacional requerido por estas estrategias.

En cuanto a las técnicas de reduccion de dimensiones de las secuencias previamente
procesadas, la mayoria de los trabajos publicados, cuyo objetivo es clasificar TE, hacen uso de

del analisis de componentes principales o PCA (Principal Component Analysis, por sus siglas en
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inglés). No obstante, este abordaje presenta algunas falencias cuando se aplica sobre datos en
los cuales no hay una relacion lineal entre las variables independientes y la variable objetivo. La
razon de ésta performance débil al momento de ser aplicado a un problema como la clasificacion
de secuencias, esta dada por la naturaleza de la técnica. EI PCA, que no tiene supuestos,
proporciona una rotacién del sistema de ejes que logra optimizar la varianza de los datos (la cual
se cuantifica mediante el porcentaje de varianza explicada) en un menor nimero de dimensiones
(componentes) (Jolliffe y Calima., 2016). Esta es la razon por la cual, ademas, el método es
sensible a las variaciones de los datos. Razén por la cual es necesario escalar o estandarizar los
datos previamente, agregando un paso mas al procesamiento de las secuencias. Wu y
colaboradores (1995), con el objetivo de realizar clasificacién de familias y superfamilias de
proteinas, disenaron de un sistema de codificacion de las secuencias residuales utilizando n-
gramas y el algoritmo SVD (Descomposicion en Vectores Singulares, en inglés, “Singular Value
Decomposition”). Lograron asi una representacion de una matriz comprimida de los datos, y para
llevar a cabo la clasificacion, la implementacién de un algoritmo basado en redes neuronales. No
obstante, para realizar dicha tarea fue necesario el uso de una supercomputadora, demorando

hasta 10 horas de CPU para la etapa del entrenamiento del modelo.

En el presente trabajo, el procesamiento de secuencias aminoacidicas demostré ser efectivo,
escalable y poco costoso en términos de recursos computacionales. Por medio de la combinacion
de métodos de desarrollados en el area de la mineria de texto (text mining), como la funcién
CountVectorizer para la representacion de las secuencias en forma vectorial y la técnica de
reduccion de dimensiones SVD, se obtuvieron porcentajes de varianza explicada mayores al
68% con una Especificidad y Sensibilidad mayor a 93% y 90%, respectivamente.
Especificamente, el algoritmo de reduccion de dimensiones que se implementd para procesar
los datos de secuencias fue el desarrollado por Halko (Halko y cols., 2011) denominado
Randomized SVD, el cual logra reducir significativamente los tiempos de computo y alcanza
buena representacion de las secuencias de entrada, generando una matriz comprimida con un

maximo porcentaje de varianza explicada.

Otro aspecto relevante fueron los algoritmos de clasificacion. Diversos trabajos hacen uso de
clasificadores de tipo supervisado basados en la generacion de hiperplanos, como es el caso de
SVM. Este algoritmo, muestra resultados aceptables cuando es implementado en clasificacion
de secuencias (Barman y cols 2017; Lu y cols 2016). Este buen rendimiento radica en dos

aspectos: la naturaleza de los datos, los cuales son no linealmente separables, y la posibilidad
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de SVM de mitigar esta complejidad mediante el uso de funciones matematicas o kernels. De
este modo, mediante el uso de un kernel, como el de base radial o RBF (de las Ingles, Radial
Basis Function), el algoritmo transforma los datos originales de entrada hacia un espacio de
atributos altamente dimensional haciendo posible crear un hiperplano para la separacion de las
clases. En el presente trabajo se incluyd al clasificador SVM dentro de los pipelines
experimentados. No obstante, se pudo observar una alta demanda en términos de recursos de
CPU al momento de buscar los valores 6ptimos de parametros C y Gamma cuando se utilizo el
kernel RBF, llegando a consumir 10 horas en dicha etapa (en un ordenador portatil de CPU 8
nucleos y 16 GB RAM).

En la etapa de testing, si bien SVM alcanzo resultados aceptables en términos de Accuracy, fue
el clasificador que obtuvo el valor mas bajo en la métrica de Especificidad, mostrando una cierta
pérdida de robustez debido a los falsos positivos generados. Ademas, fue uno de los algoritmos
que mas tiempo demando en la etapa de testing, junto al clasificador Random Forest. Una
tendencia similar para el rendimiento fue observada en la etapa de validacién, en la cual los
clasificadores (ya entrenados) fueron expuestos a genomas de validacion de cepas bacterianas
de referencia y con la distribucién de la variable dependiente conocida. Es importante notar que
SVM fue el clasificador que mas tiempo de CPU requirié para llevar a cabo las estimaciones,
especificamente 93 segundos sobre los cinco genomas. Este ultimo punto es critico, ya que, en
el presente trabajo se buscé un algoritmo que no demande demasiado tiempo al momento del
escalamiento. Por ultimo, SVM no genera un resultado probabilistico en las clasificaciones, es
decir no se pudo obtener una distribucion de las probabilidades, lo cual fue dificultoso al momento
de la interpretacion de los resultados, tanto en el caso de las secuencias correctamente

clasificadas (verdaderos positivos o VP), como en el caso de los falsos positivos (FP).

Como ha sido descrito previamente, en el presente trabajo se experimentd con cinco pipelines,
cuyas tres etapas incluyeron: extraccién de atributos de las secuencias, reduccién de
dimensiones y clasificacion. Las cinco rutinas se diferenciaron por el tipo de algoritmo de
clasificacion incluido, lo cual implicé la estimacion de diversos parametros correspondientes a los
clasificadores. Los valores 6ptimos de los parametros de las funciones y algoritmos fueron
buscados en subespacios de valores predefinidos, y de manera aleatoria implementando la
estrategia Randomized Grid Search (Bergstra y Bengio, 2012). Existen dos estrategias
usualmente adoptadas para la optimizacion de parametros: exhaustiva y randomizada

(aleatoria). En la primera, una grilla o grid es generada explicitando todos los valores de
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parametros de las funciones y algoritmos incluidos en el pipeline. Posteriormente, se realizan
ejecuciones iterando sobre cada una de las combinaciones generadas por la grilla. Esta es la
razoén por la cual este abordaje es también denominado busqueda por fuerza bruta. Por otro lado,
la estrategia denominada Randomized Grid Search es similar, dado a que parte de una grilla de
valores para los parametros, pero, la busqueda es aleatoria (en vez que secuencial). Los autores
Begrstra y Bengio (2012) realizaron la comparacién entre ambas estrategias. En dicho trabajo se
implementd un clasificador complejo, en términos del numero de parametros a optimizar, como
una red neuronal, sobre el mismo conjunto de datos e iguales recursos computacionales. Los
autores demostraron que, mediante la optimizacion aleatoria (Randomized Grid Search), es
posible hallar los valores 6ptimos para los parametros, alcanzando igual o mejor rendimiento en
la clasificacion que su contrapartida de busqueda exhaustiva. Todo esto asignando una cantidad
aceptable de recursos y reduciendo de manera significativa el tiempo de computo. Aun mas
interesante, sobre los diversos conjuntos de datos incluidos en los experimentos, los autores han
demostrado que, sobre el total de parametros empleados, sélo algunos son relevantes para

lograr una mejora en la clasificacion.

Trabajos como el de Panta y colaboradores (2019), hacen uso de clasificador SVM,
implementando la busqueda exhaustiva de parametros. Por otro lado, los trabajos de Nakano y
colaboradores (2018) y Zhang y colaboradores (2018), que también han implementado
algoritmos de ML para clasificar TE, si bien se describen los valores de los parametros, no se

explicita el abordaje utilizado para la optimizacion de dichos valores.

En el presente trabajo, basandonos en los resultados obtenidos en los estudios de Begrstra y
Bengio (2012), se hizo uso de la estrategia randomizada para la optimizacion de los valores de
parametros de las funciones y algoritmos. Esto permitié hallar valores 6ptimos en tiempos

razonables.

En la etapa de training, es decir donde se entrend a los diversos clasificadores incluidos en el
presente trabajo, el espectro de valores obtenidos varié en funcion del algoritmo de clasificacion
incluido en el pipeline. Si bien la naturaleza de los algoritmos experimentados fue diversa, en la
etapa de testing, en base a las métricas seleccionadas, se observé que cada clasificador logro
un buen desempefio. Estos resultados, nos demostraron la importancia de trabajar con valores

optimos tanto para funciones como para los algoritmos de clasificacion.
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En relaciéon con las métricas de evaluacion implementadas con el fin de mensurar el rendimiento
de los diferentes algoritmos de clasificacion, se utilizé: Sensibilidad, Especificidad, y Accuracy.
La distribucion de la variable dependiente en el conjunto de datos de partida, donde fueron
entrenados todos los modelos, fue de tipo balanceada. No obstante, dado a que el objetivo fue
identificar y predecir IS sobre los genomas, se focalizé en el uso de la medida de Sensibilidad.
Dicha métrica es también denominada “Recall’, y por definicion, se centraliza en aquellos
ejemplos que son identificados por el clasificador como positivos, o en el caso del presente
problema, como IS. En otros términos, la Sensibilidad mide la efectividad del clasificador ante los
verdaderos positivos (VP). Otro aspecto que fue tenido en cuenta al momento de seleccionar la
Sensibilidad como la principal métrica, estuvo basado en disefio experimental. En el cual incluyd
una etapa de analisis sobre los falsos positivos (FP) generados por la clasificacién mediante un

algoritmo de alineamiento (BLAST)

Especificamente, el pipeline que incluyo al algoritmo XGBoost fue considerado como el mejor en
funcién de los resultados obtenidos. En base a los valores de parametros devueltos por
GridSearch, fue el pipeline que menos atributos extrajo (431) y que logré uno de los mayores
porcentajes de varianza explicada (82%) con un valor para el parametro K de 85. Es decir, una
vez ejecutado el pipeline con XGBoost, la matriz de datos generada por SVD (de tipo mxn) estuvo
definida por 16456 registros y 85 variables. Es importante notar que, un elevado porcentaje de
varianza explicada y el hecho de trabajar con un numero aceptable de atributos, para un algoritmo
de clasificacion basado en ensamble bajo una estrategia de boosting, permite mantener una baja
complejidad en el modelo y asi evitar, potencialmente el overfitting o sobreajuste. Es por ello que,

el clasificador XGBoost tuvo también uno de los mejores valores para Accuracy (94%).

Para Especificidad y Sensibilidad, dos métricas que para el objetivo del presente trabajo fueron
criticas y donde se hizo énfasis en obtener resultados consistentes, XGBoost genero resultados
de 94,1% y 93,9% respectivamente. Posteriormente, en términos de costo computacional y
tiempo, dicho algoritmo tomé 15.5 segundos en efectuar la clasificacion en etapa de testing
siendo el clasificador mas rapido dentro de todos los experimentados. El tiempo de ejecucion
requerido fue un factor determinante dentro del presente trabajo y se debe a que dicho modelo

fue incluido dentro de un software cuyo objetivo es ejecutarse sobre un pool de genomas.

Otro punto para resaltar es que ademas de la puesta a punto de un algoritmo de clasificacion
sobre un conjunto de datos de IS, se incluyd una fase adicional de validacion. Esto consistié en

ejecutar el clasificador seleccionado sobre cinco genomas bacterianos correspondientes a cepas
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de referencia utilizadas en multiples estudios experimentales: E. coli K-12, S. enterica serovar
Typhi CT18, A. baumannii AYE, S. aureus Newmany P. aeruginosa PAO1. Esta fase nos permitio
reducir la incertidumbre acerca del rendimiento del modelo al momento de clasificar datos
nuevos, a los cuales nunca fue expuesto previamente. Ademas, evidenciar la presencia, o no,
del fendmeno de overfitting o sobreajuste inherente a la naturaleza de los datos del problema y,
por otro lado, a la complejidad de los algoritmos de clasificacion incluidos en el estudio. Es
importante resaltar que la proporcion de secuencias de insercion en estos genomas de referencia
fue significativamente baja, no supero el 2% en ningun genoma, incluso el 0.1% en el caso de P.

aeruginosa.

Dado este marcado desbalance en la variable dependiente, se incluyd la métrica F1 score, la
cual se define como la media armoénica ponderada de Precisién y Sensibilidad lo que, al ser un
producto de dichas métricas, representa de una manera global el rendimiento de la clasificacion
mitigando asi la sobrerrepresentaciéon de uno de los dos niveles de la variable dependiente. El
promedio de la medida F1 generado por XGBoost sobre los genomas de referencia fue 85.14,
en tanto que para Especificidad y Sensibilidad los valores fueron de 81.5% y 89.5%,
respectivamente. De este modo, teniendo en cuenta los resultados tanto en entrenamiento del
modelo como en la etapa de validacion, el algoritmo XGBoost mostrd consistencia en términos

de métricas de rendimiento y estabilidad sobre los diversos sets de datos donde fue desplegado.

Los resultados satisfactorios del clasificador XGBoost se atribuyen a multiples razones. En primer
lugar, el tipo de datos que se busca clasificar, secuencias de caracteres (o strings). Como se
explico anteriormente, las secuencias residuales son datos de tipo no linealmente separables, es
decir que no se puede implementar un hiper-plano sobre los datos para discernir las clases, en

este caso IS vs. non-IS.

Un arbol de decision es un algoritmo que realiza particiones recursivas sobre el espacio de
atributos en los datos, generando sub-regiones paralelas al eje cartesiano X, “etiquetando” o
asignando los puntos a la variable dependiente en funcion de un determinado criterio. Es decir,
en base de unaregla inicial, que gobierna el nodo “raiz”, los datos se dividen en dos subconjuntos
no superponibles, denominados también nodos “hijos”. La calidad de esta division es cuantificada
mediante una métrica de impureza como, por ejemplo, el indice de Gini, Entropia, o bien, la
ganancia de informacion (information gain). Esta rutina iterativa converge cuando se llega a los
denominados nodos terminales donde, dicha impureza alcanza un minimo. Este proceso sobre

el conjunto de atributos hace posible la separacion y la asignacion de cada uno de los puntos a
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una clase, sin la necesidad de establecer un hiperplano sobre el conjunto de datos. Esta
propiedad hace que los arboles de decisidon sean una alternativa viable para implementar en
problemas como el abordado en el presente trabajo. Un ejemplo de ello son los algoritmos

XGBoost y Random Forest.

XGboost estd comprendido dentro de los denominados algoritmos basados en ensamble. Esto
se fundamenta en que es un meta-estimador compuesto de multiples estimadores simples o
también denominados estimadores “débiles”. La l6gica subyacente es que este meta-estimador
alcanzara una mejor capacidad de generalizacion que los estimadores aplicados
individualmente. El concepto de boosting fue expuesto por primera vez en 1990 (Freund y
Schapire, 1990). Este tipo de abordaje se centraliza en aquellas instancias que son mas “dificiles”
para clasificar. Esto representa, dejar que los estimadores débiles aprendan de las muestras
clasificadas erroneamente para luego contribuir con un buen rendimiento en el ensamble de

estimadores.

Bajo este marco conceptual, el algoritmo XGBoost incluye por defecto ciertos parametros y
funcionalidades que le permiten asi, llevar a cabo la tarea de aprendizaje y clasificacion. Algunos
de ellos son: algoritmo de optimizacion de descenso en gradiente, parametros de regularizacion,
la capacidad de implementar ejecuciones en paralelo, validar resultados de ejecuciones mediante
cross-validation y aspectos que dotan de mas flexibilidad al algoritmo, como son la posibilidad de

seleccionar la funcion objetivo, asi como métricas de evaluacion de rendimiento.

Brevemente, el descenso en gradiente es un algoritmo de optimizacién que se utiliza para
minimizar una funcién objetivo determinada. Realiza esta tarea recorriendo iterativamente en la
direccién del descenso mas pronunciado segun lo definido por el negativo del gradiente. En el
caso de XGBoost, lo que se busca optimizar es la funcién de costo o loss function. Es decir, se
busca minimizar la diferencia entre el valor predicho y el observado (o actual), en el caso de una
clasificacién como la que se busca en el presente trabajo. El algoritmo realiza movimientos en
forma de “pasos” cuyo valor es determinado por el parametro denominado “velocidad o tasa de
aprendizaje” o “learning rate”. El valor implementado en el presente trabajo fue de 0,1. Al igual
que cualquier parametro, el valor varia en funcién de: el tipo de datos con el que se entrenara al
algoritmo, al problema que estemos abordando y del costo computacional que se esté dispuesto
a afrontar. El algoritmo de descenso en gradiente logra alcanzar la convergencia cuando se

encuentra un minimo local éptimo.
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Una caracteristica del estimador XGBoost, conservada desde su predecesor Random Forest
(Breiman, 2001), es el parametro denominado sub-muestreo de columna o “colsample_bytree”
como se denomina en el algoritmo (cuyo valor utilizado en el presente trabajo fue 0,6). Este
parametro hace referencia al numero (fraccion) de columnas incorporadas al momento de la
construccion de los diferentes estimadores o arboles individuales. Dicho parametro, tiene un
impacto directo previniendo el sobre ajuste u overfitting, dado a que permite romper con el

fendmeno de multicolinealidad entre variables.

Otro punto relevante es que la funcion de costo en XGBoost incluye el término de regularizacion,
por lo cual, los autores la denominan funcién de aprendizaje regularizada (Chen y Gestrin 2016).
Este, es un algoritmo basado en arboles de decisién, y esta funcion resulta en una ventaja
significativa como se explica a continuacién. Uno de los parametros mediante los cuales se
puede controlar la regularizacion es gamma. El objetivo de la regularizacion es intervenir en la
complejidad del modelo. En XGBoost, el parametro gamma es un multiplicador de Lagrange, que
controla la complejidad de un arbol de decision determinado, especificando una reduccion de
pérdida minima requerida para efectuar una particién adicional en un nodo-hoja de dicho arbol
(Chen y Gestrin 2016). Cuando gamma es especificado, como en el presente trabajo, XGBoost
genera el arbol hasta una profundidad maxima especificada, pero luego efectia una poda (o
pruning) con el fin de encontrar y eventualmente remover divisiones que no cumplan con el valor
de gamma especificado (Chen y Gestrin 2016). En este trabajo, el valor de gamma especificado

fue de 1.

Como se mencion6 anteriormente, mediante el parametro de regularizacion es posible controlar
la complejidad del modelo buscando alcanzar un balance 6ptimo entre bias (sesgo) y varianza.
En el caso del presente trabajo, el objetivo fue entrenar un identificador de secuencias de
insercion basado en algoritmos de aprendizaje automatizado (machine learning). Se busco
entrenar un estimador donde el error de generalizacién sea el minimo, buscando mitigar
fendmenos como como bias y varianza. Cuando un modelo se torna cada vez mas complejo,
comienza a utilizar en gran manera los registros presentes en los datos de entrenamiento y
comienza a adaptarse a estructuras mas complejas, promoviendo el fendmeno de overfitting o
sobre-ajuste. Es por eso por lo que el término complejidad esta relacionado con el sobreajuste.
Asimismo, tiene lugar un incremento significativo de la varianza, la cual puede definirse como
variabilidad en las predicciones generadas por el algoritmo. Esto se debe a que hay una pérdida

de consistencia cuando el estimador es ejecutado sobre instancias a las que nunca fue expuesto,
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ya sea del mismo conjunto de datos, como es en el caso de cross-validation, o bien ante un
nuevo set como en la etapa de testing. Debido a ello, se dice que el algoritmo es susceptible (y

poco consistente) frente a la aleatoriedad de los datos.

Como contrapartida, el bias o sesgo, tiene lugar cuando la varianza es baja, y describe cuan lejos
estan los valores observados de los esperados. Tiene su maximo valor cuando el numero de
registros a los que fue expuesto el estimador, es minimo. En otras palabras, el bias se incrementa
cuando el numero de instancias presentes en la etapa de entrenamiento del estimador no fue la

suficiente.

Siendo estos dos fendmenos los tipos de error presentes en cualquier estimador, en el presente
trabajo fue posible mitigar el sobre ajuste y alcanzar un equilibrio bias - varianza, no solo haciendo
uso de un clasificador dotado de parametros especificos, sino también mediante las estrategias
de seleccion y evaluacion de modelos incorporando diferentes conjuntos de datos inherentes al
diseno experimental. Es decir, se utilizd un conjunto de datos inicial con el fin de entrenar al
estimador. Posteriormente se evalud el error de prediccion durante la etapa de testing, y, por

ultimo, sobre los cinco genomas de referencia, se determiné el error de generalizacion.

Cabe notar que los cinco genomas de referencia pertenecian a especies bacterianas diferentes
y relativamente lejanas en términos evolutivos, con lo cual las instancias que fueron presentadas
al algoritmo también mostraron una variaciéon. De este modo, el estimador disefiado fue expuesto
a niveles de aleatoriedad significativos en los datos. No obstante, y positivamente, presentd
valores estables para las métricas de Sensibilidad y Especificidad, indicando claramente que el
clasificador implementado no fue susceptible al efecto de aleatoriedad, siendo consistente frente
al fendmeno sobreajuste u overfitting. Ademas, tampoco fue impactado negativamente por un
sesgo elevado, dado a que las predicciones de secuencias de insercion alcanzaron valores

satisfactorios en las métricas de rendimiento seleccionadas.

Adicionalmente, se decidié incluir una etapa de calibrado, en la cual se buscé el punto de corte,
para establecer las clases, en funcién de las probabilidades predichas. En otras palabras, se
buscd conocer el valor de la probabilidad a partir del cual se puede establecer que, efectivamente
se trata de una secuencia de insercién o no. En los resultados de dicha etapa, no se observaron
cambios significativos en relacién con las métricas de performance. Con lo cual se puede
establecer que el algoritmo fue estable y que, aun forzando los puntos de corte, mantuvo la

consistencia. Con lo cual, observando dichos resultados en esta etapa, se decidi6 trabajar con el
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punto de corte obtenido por defecto por XGBoost luego de la busqueda de hiperparametros, y

sin el punto de corte (en las probabilidades) establecido por el investigador mediante calibrado.

Sobre los genomas de validacion incluidos en el presente estudio XGBoost mostrd resultados
solidos. El primer aspecto que fundamenta dicha conclusion son los valores obtenidos tanto en

validacién como en la etapa de escalado en la especie E.coli (Tabla 25)

Las anotaciones de los genomas no son certeras para diversos grupos de genes, particularmente
para IS, debido a la variabilidad genética intrinseca de estos genes. Algunos de estas
caracteristicas pueden ser: la variabilidad a nivel de la tasa de mutacion mas alta que el resto de
los genes, como también, variabilidad en la estructura génica de dichos elementos méviles. Esto
se pudo evidenciar por la elevada frecuencia de falsos positivos observados, tanto en la etapa

de validacion sobre los cinco genomas de referencia, como en el escalado en la especie E. coli.

Aun mas, en la etapa de validacion el genoma de la especie P. aeruginosa, en funcién de la
anotacion por defecto y luego de la clasificacion, una proporcion significativa de sus secuencias
(32%) fueron catalogadas como falsos positivos. Esta proporcién se redujo luego de ejecutar un
analisis de secuencia mediante BLAST, donde se lograron identificar 73 secuencias de insercion,
lo cual representd un 3.9% del total de falsos positivos hallados en la especie segun la anotacion
por defecto. Particularmente, los falsos positivos presentaban niveles de homologia menor al
95% frente a las secuencias de ISs de referencia, por los que podrian ser consideradas posibles
nuevas ISs. El estimador entrenado fue capaz de reconocer dichas IS. La misma tendencia se
observé en el resto de las especies y con las secuencias inicialmente marcadas como falsos
positivos, pero que en realidad fueron correctamente identificadas por el clasificador XGBoost.
En la etapa de escalamiento, donde sélo se utilizé un gran nimero de genomas de la especie E.
coli (n = 1,196), el resultado fue similar (Tabla 25). Del mismo modo que en validacion, el
clasificador fue capaz de reconocer secuencias de insercion con un elevado grado de certeza, y
dichos resultados fueron fundamentados por las ejecuciones posteriores con el método de

busqueda por similitud (BLAST) que consideramos como el “gold standard”.

Otro punto que vale la pena notar son los resultados en las métricas de rendimiento, tanto en la
etapa de validacion como en el escalado, que fueron similares. Es decir, las frecuencias de falsos
positivos y verdaderos positivos detectados por el soffware fueron similares en ambas
poblaciones, las cuales no mostraron diferencias. Basandose en estos resultados, es posible

fundamentar la estabilidad del clasificador desarrollado.
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En funcidén de las secuencias de insercion identificadas, en la etapa de validacién han sido
detectadas cinco familias: 1S3, ISKra4, ISNCY, e IS91, distribuidas en todos genomas de las
especies incluidas en esta fase: E. coli, S. enterica, A. baumannii, S. aureus y P. aeruginosa. Si
bien la frecuencia relativa fue diversa, en algunas familias de IS se observé una tendencia hacia
una especie en particular. Dicha tendencia, podria sugerir la aparicion temprana de alguna familia
de IS en particular, como también asi, una evolucion huésped especifico de las ciertas familias
de ISs. Mahillon et al., explica la posibilidad que ciertas secuencias de inserciéon, debido a la
especificidad de sitio de insercion, sean especificas de especies bacterianas, mientras que otras

familias de ISs presentan una mayor promiscuidad (Mahillon et al 1998).

Por otro lado, en el caso de la familia ISKra4 no esta claro el origen, pero se ha encontrado con
mayor frecuencia en Leptolyngbya sp. y Nostoc punctiforme. En nuestro estudio dicha familia fue
hallada con mayor frecuencia en la especie E. coli (0.33) y luego distribuida de igual manera en
S. enterica (0.25) y P. aeruginosa (0.25). Respecto a la familia ISNCY, su origen fue observado
en mayor proporcion en las especies P. aeruginosa y Burkholderia cepacia. Sin embargo, en el
presente estudio se observd una elevada frecuencia de dicha familia (0.40) en la especie S.
enterica. Del mismo modo, en el presente trabajo la frecuencia relativa observada en la familia
IS91 fue significativamente mayor sobre la especie A. baumanii (0.36). No obstante, el origen de

la familia IS91 fue descrito en la especie E. coli.

En esta tesis se estudio la presencia de familias de IS identificadas en 1196 genomas de E. coli
en la etapa de escalado. La familia 1S3 fue la que estuvo presente en mayor proporcién, con un
29%. Segun la base de datos ISFinder, esta familia no solo tiene como origen la especie E. coli
y también puede observarse en la especie P. aeruginosa. Otro resultado interesante hallado en
el escalado fue el caso de la familia 1IS1595, presente en un 14%. En funcién de ISFinder, dicha
secuencia ha sido reportada en otras especies como Natrinema pellirubrum, Haemophilus
influenzae o Bacteroidetes bacterium. Del mismo modo, la familia IS200/1S605 presentando una
proporcion de un 8%, su origen es Natronomonas pharaonis, Haloquadratum walsbyi o Natrialba

magadii.

Como se mencioné anteriormente, la plasticidad genética, principalmente asociada a la
transferencia horizontal y en particular a los elementos genéticos transponibles, en bacterias les
confiere ventajas en términos funcionales impactando directamente en su evolucion. Dichas

caracteristicas tienen una influencia positiva en su capacidad adaptacion a medios hostiles.
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Ademas, este tipo de fendmenos les otorga a las bacterias capacidades especiales como

resistencia a determinados antibidticos lo cual hace que tenga relevancia clinica.

En funcion de la estabilidad que mostré el estimador XGBoost, no solo por las caracteristicas
intrinsecas del algoritmo sino por la diversidad de conjunto de datos donde fue ejecutado, se

puede remarcar que el clasificador disefiado es una alternativa para la identificacion de IS.

Como se explico anteriormente, el analisis de secuencia mediante BLAST puede llegar a demorar
varias horas, incluso dias, en generar resultados sobre un conjunto relativamente grande de
secuencias. En el presente estudio, cuando se ejecuté el analisis de alineamiento sobre las
5382000 secuencias aminoacidicas (provenientes de 1196 genomas completos de E. coli) el
tiempo total de analisis fue de sesenta horas. En contraposicion con los treinta minutos

demandados por el sistema aqui propuesto.

Hasta el momento no se han reportado trabajos similares cuyo objetivo sea identificar y predecir
IS mediante el uso de algoritmos de aprendizaje automatizado (machine learning). En funcién de
los resultados observados se puede resaltar que dicho algoritmo fue estable y consistente. El
tiempo de computo fue razonable, no superando los cuarenta minutos en un ordenador portatil,
cuando fue ejecutado sobre los 1196 genomas durante la etapa de escalado. Por todo lo antes
mencionado concluimos que el software desarrollado en el presente trabajo es una alternativa

viable y robusta al momento de identificar y predecir secuencias de insercion.
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Conclusion

En el presente trabajo, se demostr6 que mediante el desarrollo de un software basado en
algoritmos de machine learning es posible identificar secuencias de insercién bacterianas. El
software desarrollado fue dotado de cierta flexibilidad, permitiendo acoplar clasificadores de
machine learning con algoritmos de alineamiento de secuencias como BLAST. De este modo,
fue posible realizar ejecuciones de deteccion de IS y en una etapa posterior, su validacion

mediante alineamiento de secuencias.

Una de las ventajas de hacer uso de esta herramienta, fue poder efectuar procesos integrados
en la misma rutina de trabajo sin necesidad de hacer use de aplicaciones online, o mediante el
uso de una terminal de Linux. Ademas, la ejecucion para deteccién de IS, se pueden llevar a
cabo de manera “local’ y la instalacion del software no requiere de un entrenamiento avanzado

por parte del usuario.

El algoritmo XGBoost mostro resultados contundentes en todas las etapas experimentales. No
solo en términos de la efectividad al momento de detectar IS, sino también por el tiempo de
computo demandado. Asi, el sistema desarrollado permitié clasificar secuencias aminoacidicas
a una razon de 180.000 secuencias por minuto (aproximadamente) en un ordenador portatil. De

este modo. El software presentado consta de un poder de computo considerable.

Basandonos en los resultados obtenidos, es posible proponer el método como alternativa al

método de BLAST para detectar secuencias de insercion bacterianas.
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