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Resumen y Abstract IX

Resumen

Identificacion de contigs asociados a plasmidos obtenidos a partir de secuenciacion
de genoma completo de aislamientos de Klebsiella pneumoniae.

Uno de los problemas frecuentes en salud publica son las Infecciones Asociadas a la
Atencion en Salud (IAAS), La Organizacién Mundial de la Salud (WHO) ha publicado una
lista de microorganismos de prioridad clinica (WHO, 2017), entre los cuales a nivel critico
estan todas las Enterobacterias que presentan resistencia a antibiéticos carbapenémicos
como Klebsiella pneumoniae que suele contar con multiples mecanismos de resistencia
frente a dichos antibidticos (Schroeder, Brooks, & Brooks, 2017). El desarrollo de
tecnologias de secuenciacion de nueva generacion (NGS) ha permitido el estudio del
“‘comportamiento” y /o “composiciéon” de los genomas de microorganismos de interés
clinico; asi mismo también se han disefiado y desarrollado algoritmos y flujos de trabajo
bioinformaticos para el almacenamiento, anotacion y analisis de estos datos, que han
facilitado identificar y caracterizar, un gran nimero de elementos gendmicos involucrados
en los mecanismos de resistencia. En este trabajo se propone una herramienta de
clasificacion de contigs pertenecientes a plasmidos, obtenidos por secuenciacién de
genoma completo (WGS), que implementa varias de las herramientas, que a través de un
método experimental iterativo fueron configuradas para obtener un rendimiento

maximizado para las cepas de trabajo de K. pneumoniae.

Palabras clave: PipeLine, algoritmo, Klebsiella pneumoniae, Plasmidos,

Secuenciacion de Nueva Generacién, Lecturas, Contigs.
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Abstract

Identification of contigs associated with plasmids obtained from whole-genome
sequencing of Klebsiella pneumoniae isolates.

One of the frequent problems in public health is the Infections Associated with Health Care
(IAAS). The World Health Organization (WHO) published a list of microorganisms of clinical
priority (WHO, 2017), among which at the critical level are all Entero-bacteria with
resistance to carbapenems like Klebsiella pneumoniae, which usually has several
mechanisms of resistance (Gonzalez Rocha et al., 2017), frequently associated with the
genetic information (Schroeder et al.,, 2017). The development of New Generation
Sequencing technologies (NGS) allows the study of the "behavior" and/or "composition” of
the microorganism genomes of clinical interest. Likewise, algorithms and bioinformatics
workflows have been designed and developed for the storage, annotation, and analysis of
these data, to the point of identifying and characterizing a large number of genomic
elements involved in resistance mechanisms. This work shows the implementation of a
contig classification pipeline designed to choose which of them are part of a plasmid. It
uses contigs obtained by NGS technologies and implements several programs to carry out
this task, which, thanks to an iterative experimental method, were configured to obtain a

maximized yield for the working strains of K. pneumoniae.

Keywords: PipeLine, algorithm, Klebsiella pneumoniae, Plasmids, New Generation
Sequencing (NGS), reads, contigs, in silico
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Introduccioén

Desde que la humanidad tiene la capacidad de combatir infecciones bacterianas a través
de los antibiéticos, se ha iniciado un proceso de evolucion mutua entre las bacterias y el
disefio de nuevos antimicrobianos. Las bacterias cambian sus mecanismos de resistencia
facilmente, ya que pueden mutar o utilizar mecanismos de transferencia horizontal de
genes, que les permiten adoptar nuevas herramientas de supervivencia frente a los
antimicrobianos (Martinez, Coque, & Baquero, 2015). En salud publica existe un problema
relacionado con las infecciones asociadas a la atencion en salud (IAAS), ya que estas
pueden generar infecciones de implantes, fibrosis quistica, infecciones de tracto urinario y
enfermedades periodontales. Estos microorganismos pueden trabajar en conjunto
formando estructuras heterogéneas o biopeliculas bacterianas que les brindan entre 100
a 1000 veces mas tolerancia a los antimicrobianos (Olsen, 2015). A medida que las
bacterias adquieren resistencia a los antibi6ticos convencionales, se magnifica entonces
su peligrosidad y alcance, siendo asi un desafio el desarrollo de nuevos antibiéticos (X. Z.
Li, Plesiat, & Nikaido, 2015).

La situacion representa hoy en dia uno de los mayores riesgos de salud publica a nivel
mundial, por lo que para la OMS (Organizacién Mundial de la Salud) es una prioridad de
nivel critico tener herramientas mas eficientes y oportunas que ayuden a identificar y
caracterizar los microorganismos peligrosos para la salud publica a un nivel global (WHO,
2017).

Este reto se aborda inicialmente identificando los elementos genéticos que confieren esta
resistencia al microorganismo, para lo cual la secuenciacion de nueva generacion, también
llamada de alto rendimiento o (NGS) por sus siglas en inglés “Next generation Secuencing”,
hace posible en un tiempo relativamente corto obtener la secuencia de ADN gendmico de
un microorganismo (Bootsma & Schouls, 2015). EI ADN codifica la informacion necesaria
para el funcionamiento celular, en este caso de las bacterias, informacion dentro de la cual

estan también sus mecanismos de defensa, codificados por genes presentes en el
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cromosoma bacteriano o en pladsmidos, estos Ultimos obtenidos por transferencia
horizontal, mecanismo utilizado por las bacterias que les permite intercambiar material
genético que en general las hace mas resistentes a las condiciones adversas del medio
ambiente donde viven, confiriéndoles por ejemplo, resistencia a los antibiticos o
haciéndolas mas virulentas (Blair, Webber, Baylay, Ogbolu, & Piddock, 2015). Cabe
resaltar la alarmante aparicion de bacterias que cuentan con multiples plasmidos, los
cuales brindan distintas caracteristicas fenotipicas para diseminarse y resistir el ataque de
los antibidticos (Liu et al., 2016).

En el presente trabajo final de Maestria el objetivo del primer capitulo es describir el
funcionamiento y caracteristicas de los plasmidos, asi como la importancia de
identificarlos. Ademas, se muestra cdmo es que, gracias a las novedosas metodologias
NGS de fragmentos cortos como la desarrollada por lllumina, se obtienen simultaneamente
fragmentos de secuencia (contigs) de cromosoma y plasmidos de una bacteria, que por
efecto del proceso resultan mezclados, en un Unico archivo sin conocimiento del
componente gendémico asociados. También se hace una descripcibn de algunas
herramientas bioinformaticas disponibles para resolver el problema de diferenciar las
secuencias correspondientes a los plasmidos, a partir de datos WGS obtenidos por
tecnologias NGS, y por ultimo una justificacion de la necesidad y la aproximacién

propuesta en el presente trabajo.

En el segundo capitulo se describe a detalle el trabajo realizado para el disefio y
configuracion del pipeline, propuesto para resolver la tarea de clasificacion de secuencias
plasmidicas y cromosomales a partir de la informacion de genoma completo de cepas de
K. pneumoniae, obtenidas por tecnologia llumina Hiseq 2500. Este flujo de trabajo escrito
en lenguaje Python 3.7, involucra cinco herramientas de identificacién de secuencias de
plasmidos:
1. PlasmidSPAdes (Antipov, Korobeynikov, McLean, & Pevzner, 2016).
PlasFlow (Pawel S Krawczyk, Lipinski, & Dziembowski, 2018).
3. Alineamiento de los contigs contra una base de datos especifica de cromosomas
de K. pneumoniae.
4. Alineamiento de los contigs contra una base de datos especifica de secuencias
plasmidicas de Bacterias reportadas y anotadas en el NCBI.
5. Filtrado por variacion de profundad de los contigs ensamblados con el programa

Spades.
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1.Capitulo

Marco Teodrico

Naturaleza Bacteriana

En el momento que se disefia un plan de contingencia para combatir un microorganismo,
es importante conocer desde la genémica, los mecanismos de defensa, como se expresan
y cdmo se controlan; en el caso de las bacterias se tienen dos grupos de secuencias
gendmicas: las cromosomales y las plasmidicas Figura 1. Las primeras encargadas de
todas las funciones que tienen que ver con la vida celular, y las segundas que les atribuyen
propiedades especificas para determinados ambientes. Estas secuencias se encuentran
organizada en genes gue realizan y regulan la expresion de mecanismos propios de las
bacterias patégenas, como es la colonizacion de tejidos, invadir o producir toxinas que

causan los sintomas de la enfermedad infecciosa (Founou, Founou, & Essack, 2018).

ADN bacteriano Pladsmidos

Figura 1. (Bacteria, esquema genético basico)

Los plasmidos son secuencias pequefias de ADN, cuya estructura es circular tienen una
frecuencia de replicacion distinta a la del cromosoma, lo que conlleva a que haya mas de
una copia por ciclo celular. Los plasmidos se pueden clasificar por su tamafio, nimero de

copias o el tipo de genes (virulencia, resistencia a antibiéticos), y por grupos de
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incompatibilidad; los plasmidos que pertenecen al mismo grupo de incompatibilidad son

aqguellos que pueden coexistir en la misma bacteria (Ross & Schultz, 1996).

Para analizar los plasmidos es primordial separarlos del resto de secuencias genomicas
(Alimolaei & Golchin, 2017). Esta tarea puede realizarse fisicamente en el laboratorio
usando técnicas como amplificacion de replicones o de genes de particion utilizando PCR
y luego secuenciacion de los fragmentos de ADN obtenidos (Bousquet et al., 2015). El
problema es que se obtienen secuencias parciales de los pladsmidos basadas en los
iniciadores o primers utilizados durante la PCR. Para evitar esto, actualmente se utilizan
las metodologias de secuenciacion de nueva generacion (NGS), que permiten la
secuenciacién de genoma completo (WGS) de la bacteria, proporcionando la secuencia
tanto del cromosoma como de los plasmidos presentes. Para procesar y analizar in silico
los resultados de la WGS, se han implementado herramientas bioinformaticas que
permiten discriminar entre las secuencias del cromosoma y las de los plasmidos que
puedan estar presentes, a igual que hacer comparaciones e identificar las funciones
biologicas de las secuencias obtenidas.

Secuenciacion de nueva generacion

Los procesos bioinformaticos comienzan con la necesidad de conocer la informacion
contenida en el ADN y Desde 1869 cuando se aisl6 por primera vez el ADN por el bidlogo
Frierich Miescher, numerosos esfuerzos se han llevado a cabo para descifrar de forma
cada vez mas precisa la manera en que la informacion contenida en estas moléculas
organicas funciona. La NGS es un concepto que engloba las tecnologias encargadas de
obtener de manera masiva la secuencia de acidos nucleicos contenidas en un organismo.
En la Tabla 1, se pueden apreciar las caracteristicas principales de los métodos de
secuenciacion disponibles, desde Sanger en la primera generacién, los métodos single
end lon Torrent y 454 Roche, los de menor tasa de error, bajo costo y mas implementados

ofrecidos por lllumina, y los de tercera generacion PacBio y Oxford Nanopore.
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Tabla 1. Métodos de Secuenciacion (Rubio, Pacheco-Orozco, Gémez, Perdomo, &
Garcia-Robles, 2020)

Metbod Generation  Kead lemgth (bp) Single pass Mo, of peads Timc Cosl per

error rube (%a ) por run por rum  million
bases (L'=10)

Samger ABI 3730x1 151 LT TLL] 0.1 i 0.53h 300

lon Torrent 2nd 1] | B2 1’ 24 h ol

454 (Roche) G5 FLX 4 2nd TiM) | (I 1y 2ih 857

Numina Hi%eg 250 (High Ouiputy) 2nd 2w 125 01 B ow 10% (paired) T-60h 003

Niumina HiSeq 2500 (Rapid Run)  2nd 2= 250 0l 1.2 = 107 {paired) 1-6 days 0.04

SOLAD 55Mxc] 2nd 2w 6 5 o= 100 Goays 011

PacHeo K5 11 Po-C4 3rd 10-1.3 = 10* on averape 13 1578« ot 054 h D408

Oford Manopore MinlON Ird 2=5 « ¥ on average Lt 1.1-4.7 = 10* Sih 644179

La tecnologia Illumina, sobre la cual se centran los andlisis del presente trabajo, es descrita
en los siguientes pasos generales:

e Se aisla el ADN de la materia celular.

e EI ADN es fragmentado con esferas, por enzimas 0 por procesos mecanicos de
forma aleatoria.

e Se afiaden adaptadores y marcadores a cada fragmento para su posterior
identificacion en la celda de flujo.

e Estos fragmentos se amplifican generando agrupaciones o clusters de la misma
secuencia dentro de cada tile de la celda de flujo.

e Cada cluster sera entonces un punto de censado y secuenciado, produciendo los
reads forward y reverse correspondientes a las secuencias terminales de cada
fragmento.

El producto de una secuenciacion son los reads, los cuales corresponden a las secuencias
obtenidas a partir del genoma en estudio. Su tamafio depende de la metodologia y librerias
implementadas ver Tablal, siendo reportados en archivos en distintos formatos, dentro de
los cuales uno de los mas utilizados actualmente es el FASTQ, el cual contiene la
secuencia de nucleétidos con su respectivo valor de calidad codificado en caracteres ASCI.
Para el caso de un genoma bacteriano este conjunto de reads contiene una mezcla de los
gue se derivan del cromosoma y los derivados de los plasmidos presentes en la bacteria

al momento de secuenciar.
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Ensamble de novo

El ADN secuenciado resulta en millones de fragmentos que deben ser organizados para
obtener la secuencia de nucleétidos del genoma, lo cual se realiza implementando el
procesamiento in silico de estos pequefios fragmentos, donde se procede a agruparlos en
conjuntos de reads que se sobreponen. de estos alineamientos multiples se obtienen las
secuencias consenso a las que se denominan contigs (Chaisson, Pevzner, & Tang, 2004),
Las principales metodologias para realizar el Ensamble de novo son (Aguilar-Bultet &
Falquet, 2015):

e Greedy, Algoritmo de busqueda de rutas, que traza un camino sobre un grafo que
representa el alineamiento. En este grafo cada read se representan como un nodo
y la similitud entre reads crean las aristas que conectan los nodos, esta propuesta
no suele explorar todo el espacio de busqueda, en vez, avanza tomando decisiones
secuenciales que suelen llevarlo a un éptimo local.

e Overlap Layout Consensus (OLC), Es una metodologia que resuelve esta tarea
utilizando grafos, donde los nodos son las lecturas y las relaciones entre ellos
representan que tantos nucleétidos comparten. El algoritmo busca el camino que
mejor resuelva el grafo, es decir la ruta mas corta y con mayor cantidad de
nucleétidos compartidos entre las lecturas.

e Gréficos De Bruijn, Esta metodologia implementa también grafos para resolver la
continuidad de las secuencias genéticas, pero a diferencia del método OLC que
usa la semejanza entre lecturas como conector, esta usa para un grafo sub-
secuencias de tamafio impar especifico llamados k-mers, que representan la
relacion entre las lecturas solo si dos lecturas comparten el mismo k-mer. Esta
metodologia es la base de las herramientas de Ensamble de novo, mas populares
actualmente, que buscan la secuencia gendémica que mejor resuelva el grafo,

secuencia que varia ampliamente segun los tamafios de k-mer utilizados.

Seleccién del tamafio de K-mer para ensamble de novo

En la ejecucién de un ensamble de novo los resultados son sensibles a los tamafios de k-

mer seleccionados (D. Li, Liu, Luo, Sadakane, & Lam, 2015).
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e Los tamafos de k-mer pequefios pueden ser Utiles en zonas de baja cobertura
pues la cantidad de informacion es reducida y es posible que con la fragmentacion
gue produce un corto tamafo se pueda resolver la secuencia contigua, a diferencia
de una zona con alta cobertura donde puede generar un exceso de rutas y por ende
un grafo més complejo.

e Los tamafios grandes de k-mer suelen ser los mas recomendados, ya que por su
tamarfio es mas probable el sobrelapamiento, lo que generara zonas contiguas mas
largas, que resultaran en un Ensamble de novo mas extenso.

Es usual ver en la comunidad de bioinformatica que este desafio de la seleccién de k-mer
en el ensamble de novo es abordado tanto en transcriptémica (Durai & Schulz, 2016) como
en gendmica, seleccionando al azar unos tamafios ho mayores al tamafio de la lectura,
ejecutando varios Ensambles y evaluandolos, para de esta manera seleccionar aquel que
se desempefia mejor en métricas como: cobertura del genoma esperado, NG50, numero
de contigs y cantidad de errores; o ademas de las métricas usuales, emplear el mapeo
contra un genoma (WGM), para evaluar los Ensambles de diferentes tamafios de k-mer en
funcidn de los misassemblies (Xavier et al., 2014). Para mejorar la seleccion de los k-mers
a utilizar en las herramientas de Ensamble de novo, se han desarrollado herramientas de
conteo de k-mer y seleccion de k-mer, como jellyfish (Marcais & Kingsford, 2011) y
kmergenie (Chikhi & Medvedev, 2014) respectivamente. La primera permite al usuario
realizar un conteo de k-mer especifico para ciertos tamafios ingresados y la segunda
funciona basada en histogramas de conteo de k-mer y aproximaciones heuristicas, para
hacer un célculo del tamafio de k-mer que produce la mayor cantidad de secuencias de
tamafio k distintas, que como consecuencia esperada generara un Ensamble genémico
mas extenso. Herramientas como Spades (Xavier et al., 2014), que ensambla apoyandose
en distintos grafos de bruijn, también permite implementar un rango de k-mer entre 21y
127, esto no indica que el Ensamble sera mejor o peor, pues la correcta seleccion de estos
sigue siendo una responsabilidad del bioinformatico. Los autores de esta herramienta
multi-kmer recomiendan para lecturas mayores de 250 pb utilizar 6 k-mers que cubran el
espectro de posibilidades dese 21 hasta 127 pb con los valores (21,33,55,77,99,127). Esta
eleccion de k-mers da buenos resultados en la mayoria de los casos, pero no asegura que

genere el mejor ensamble (Xavier et al., 2014).
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En adicién a los desafios de eleccion de k-mer un problema tangible para la secuenciacion
de alto rendimiento es que el corto tamafio de los reads genera en el ensamble de novo
sensibilidad a las zonas repetitivas de un genoma, pues estas son mas grandes que los
tamanos de las lecturas y aunque se seleccione un tamafio de k-mer tan grande como el
read, no es posible dar continuidad a estas zonas repetitivas resultando en un Ensamble
fragmentado.

Estado del Arte

Identificacion in silico de plasmidos a partir de secuenciacién de genoma completo
(WGS)

La bioinformatica se basa en la sinergia entre biologia, estadistica, matematicas e
informética para resolver problemas de tratamiento y andlisis de la informacion bioldgica,
dentro de los que se encuentra el discernir a partir de los resultados de WSG de bacterias,
cuales secuencias son de plasmidos y cuales del cromosoma. Para la identificacion de
plasmidos desde la secuencia del genoma completo de un microorganismo existen varias

herramientas bioinformaticas disponibles, las cuales seran presentadas a continuacion.

PlaScope

Esta herramienta consta de un pipeline que implementa una metodologia de clasificacién
por comparacion con la herramienta Centrifuga, desarrollada para clasificacion de
secuencias en metagendmica; para la clasificacion de plasmidos PlaScope implementa
una base de datos conformada por todas las secuencias de cromosomas y plasmidos de
E. coli disponibles en el NCBI (Genome) (Van Horn, Wu, Zheng, Dai, & Chen, 2019) para
el 10 de enero del afio 2018. Centrifuga es una herramienta que implementa el método
de comparacién como lo hace también Blast, pero usa un método de indexacion de la base
de datos Target (secuencias objetivo contra las que se comparan los elementos
desconocidos o no clasificados) y el Subject (secuencia problema). Esta indexacion creada
por Burrows Wheeler y Ferragina Monzini (Royer et al., 2018), reduce el esfuerzo
computacional de procesamiento de grandes cantidades de informacién, permitiendo
manejar una mayor cantidad de informacion en un tiempo relativamente mas corto (Kim,

Song, Breitwieser, & Salzberg, 2016). PlaScope retorna las secuencias tipo contig que
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como resultado de la comparacion por centrifuga tienen una semejanza lo suficientemente

concluyente como para determinar que aquella secuencia forma parte de un plasmido.

PlasFlow

Implementa una base de datos de genomas bacterianos obtenida del NCBI, y como
herramienta de clasificacion implementa inteligencia artificial discriminando los plasmidos
por un modelo que evalla el contenido de k-mers. Esta evaluacion parte de la extraccion
de caracteristicas de cada elemento en el set de datos, en este caso los k-mers de tamafio
constante y sus frecuencias, lo que en inteligencia artificial es comunmente llamado “Bag
of words”. Esto permite hacer una extraccion de informacion transversal a todos los
elementos, que posteriormente permitira al modelo comparar el patron problema con los
aprendidos en el proceso de entrenamiento. Ya que los plasmidos contienen porcentajes
de (GC) diferentes a los cromosomales (Nishida, 2012), esta caracteristica tiene un efecto

directo en el contenido de k-mer de los contigs como se evidencia en la

Figura 2, donde se muestra que esta diferencia es relativa a la del cromosoma, y depende
también de la especie.
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Figura 2. Relacion de %GC del cromosoma en comparacion con plasmidos para

diferentes tipos de bacterias.
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Blast

Es una herramienta comun para muchos proyectos bioinformaticos, ya que esta disefiada
para comparar localmente una secuencia query con numerosas secuencias target de una
base de datos. Como es el caso de Gem-Pro (Torres Manno et al., 2019), una herramienta
disefiada para la identificaciébn de genes cercanos implementando el alineamiento del
software Blast. El algoritmo que la implementa ha evolucionado, ya que a través del tiempo
las bases de datos aumentan su cantidad de informacion de manera exponencial cada
afio, lo que genera la necesidad de mejorar la eficiencia con la que el programa realiza las
comparaciones. Este proceso lo realiza en tres pasos principales (Program & Guide, 2009):

e Obtener los seeds: De la secuencia query Blast extrae secuencias cortas con
caracteristicas estadisticamente conservadas llamadas “seed” (semillas), esto para
disminuir el costo computacional de comparar toda la secuencia query.

e Seeding: Blast busca de manera heuristica, lo que significa que utilizando las
semillas del query encuentra las secuencias de la base de datos que contienen uno
0 varios de estos fragmentos, contra las que posteriormente vale la pena hacer una
comparacion completa de sus secuencias.

e Extension: a partir de la secuencia “seed” encontradas en secuencia objetivo, el
algoritmo extiende el alineamiento en ambas direcciones y continda solo si la
puntuacién esta por encima de un valor limite preestablecido.

e Evaluacién: proceso mediante el cual el algoritmo filtra aquellos emparejamientos
con secuencias repetitivas y evalla el puntaje de los restantes teniendo en cuenta

parametros estadisticos.

PlasmiSPAdes

Software libre que a partir de los reads obtenidos en la WGS, ensambla y agrupa las
secuencias correspondientes plasmidos. Esta herramienta implementa como método de
clasificacion la cobertura de k-mer, variable relacionada con la profundidad del ensamble.
Ya que los pladsmidos se replican en el cuerpo celular, es comun que al momento de
secuenciar el ADN bacteriano, los reads provenientes de plasmidos estén en mayor
nuamero de copias que los provenientes de la secuencia del cromosoma. Esta esta

variacion en las proporciones de los reads obtenidos, hace que se generen diferencias en
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la cantidad de conexiones que se establecen en los gréaficos de bruijn obtenidos por el
programa, y que representan las relaciones entre los reads que provienen de plasmidos y
los reads provenientes del cromosoma. la herramienta evalla estas variaciones de
conexiones para determinar que rutas o “edges” son de plasmidos (Antipov, Hartwick, et
al., 2016a).

PPR-Meta

Disefiado para la identificacion de fagos y plasmidos de forma unificada a partir de
secuenciacion de muestras de metagendémica, en fragmentos de secuencia ensamblados
(contigs). Esta implementacién de deep learning utiliza la metodologia Convolutional
Neural Network, la cual mejora la eficacia de la prediccion en especial para la clasificacion
de los contigs mas cortos (Fang et al., 2019). Ppr-Meta implementé para su entrenamiento
un set de datos que consta de 10.090 genomas, 8.801 plasmidos y 2.279 fagos; en
escenarios con los datos simulados, datos con 1% de las bases sustituidas y datos con 1%
de las bases insertadas y eliminadas. Esto para evaluar la estabilidad de los resultados

con errores que en la practica pueden provenir de las metodologias de secuenciacion.
AGMIAL

Pipeline libre, desarrollado en lenguaje java, con interfaz grafica, que cuenta con multiples
herramientas bioinformaticas para la identificacion y anotacion de elementos genéticos en
procariotas. Su método de clasificacion es la Similitud de secuencias, sobre alineamientos
entre el ADN problema y el ADN anotado de variadas bases de datos. Cuenta con dos
subgrupos de herramientas llamadas PAM (protein analysis manager) (Wootton, 1994) y
CAM (contigs analisis manager) (Lowe & Eddy, 1997), con la capacidad de ejecutar
multiples procesos bioinformaticos, secuenciales, y de modo automatico (Bryson et al.,
2006), permitiendo al usuario ocuparse de los conceptos importantes de la investigacion y
no de los procesos técnicos y repetitivos del procesamiento masivo de la informacion
(Argemi et al., 2017).
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BenchMarcking de herramientas de clasificacion

Las herramientas Plascope, PlasFlow y cBar (Zhou & Xu, 2010) fueron comparadas
utilizando un set de datos de 70 genomas de Escherichia coli que contenian plasmidos. En
la Tabla 2, se agrupan los resultados en: True positive, True negative, False positive y
False negative. A partir de estos valores se determinaron los parametros de clasificacion
sobre los cuales se comparé la eficiencia de las herramientas: Recall, Precision, Specificity
y Accuracy. Se evidencié el buen desempefio para clasificacion de secuencias de
plasmidos de la herramienta Plascope con las mejores métricas de Recall, Precision,

Specificity, Accuracy y F1 score.

Tabla 2. Comparacién herramientas de clasificacién (Zhou & Xu, 2010)

PlaScope PlasFlow cBar
True positive 1123 1106 954
True negative 9162 6231 5570
False positive 52 2983 3644
False negative 173 190 32
Recall 0.87 0.85 0.74
Precision 0.96 0.27 0.21
Specificity 0.99 0.68 0.6
Accuracy 0.98 0.7 0.62
F1 score 091 0.41 0.32

La Tabla 3, muestra la comparacion del desempefio de las herramientas VirFinder (Ren,
Ahlgren, Lu, Fuhrman, & Sun, 2017), VirSorter (Le Roux et al., 2015), PlasFlow y cBar;
comparacion en la que se tuvieron en cuenta los parametros de calificaciéon
TPR(Verdaderos positivos), FPR(Falsos positivos) y AUC(Area bajo la curva). En dicha
tabla se aprecia como PlasFlow tiene el mejor desempefio con relacion a los verdaderos
positivos, pero bajo en falsos positivos, lo que indica que sus restricciones no son lo
suficientemente especificas y permiten un alto nivel de error. Por otro lado, PPR-Meta no
es tan bueno en verdaderos positivos como PlasFlow, posiblemente debido a su disefio
inicial abarca un mayor espectro de clasificacién con fagos y plasmidos a diferencia de

PlasFlow que es Unicamente para plasmidos, mientras PPR-Meta en falsos positivos tiene
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la mejor puntuacién 14.14, mostrandose asi como la herramienta con el mejor desempefio
de acuerdo con el pardmetro AUC.

Tabla 3. Evaluacion de herramientas de clasificacion de plasmidos

Evaluation on plasmid (%)
Tool
TFR FFR AUC
FFR-Meta 59.91 14.14 83.05
VirFinder MA NA MA
VirSorter NA NA MA
PlasFlow 71.89 62.59 56.30
cBar 52.68 46.07 53.31

La implementacion de varias herramientas de clasificacion de secuencias de plasmidos en
un pipeline puede hacer una conjuncion sinérgica de los atributos de cada metodologia, es
decir involucrar en una misma herramienta varias metodologias de clasificacion que
discriminan sobre distintas caracteristicas bioldgicas de los plasmidos utilizando diferentes
algoritmos Tabla 4.

Tabla 4. Algoritmos implementados

Algoritmos Programas
Alineamiento Agmial
Alineamiento Simth Waterman | Blast
Alineamiento y Indexacién - Plascope
Bruijin graphs | PlasmidSPAdes
IA Redes profundas K-mer - PlasFlow
IA Redes profundas One-Hot Encode | PPR-Meta

Estas herramientas abordan el problema de clasificacion de secuencias de pladsmidos a
partir de la secuencia del genoma completo, identifican en las secuencias varias
caracteristicas que son propias de los pldsmidos. De manera concreta en las herramientas

consultadas en el presente trabajo Tabla 5, se evidencia la recurrencia de la utilizacion de
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Similitud de secuencias, uno de los métodos mas confiables para identificar secuencias
con un alto nivel de semejanza con secuencias de plasmidos que ya hayan sido
reportadas, con base en métricas que determinan la similitud e identidad entre las
secuencias problema y las conocidas. Su limitante esta en que solo sirve para identificar
secuencias de plasmidos previamente secuenciadas, anotadas que reposan en la base de
datos de referencia.

Tabla 5. Principios de clasificacion de plasmidos

Principio de clasificacién Programas
homologia de secuencias Plascope,Agmial,Blast
No de copias | PlasmidSPAdes
Reconocimiento de patrones | PlasFlow,PPR-Meta

Multi-clasificador

En el problema de la clasificacion es de utilidad implementar varios clasificadores,
“clasificadores débiles”, que brindan segin su metodologia especifica de decisién una
propuesta de clasificacion. Las caracteristicas relevantes para el disefio de un multi-

clasificador y su algoritmo de unificacién, son el propésito de la presente seccion.

El objetivo principal de disefiar e implementar un multi-clasificador es mejorar el
desempefio de clasificacion global, respecto al mejor de sus clasificadores débiles. Es
decir, el multi-clasificador segun sus métricas de clasificacién se desempefia mejor que
cualquier clasificador débil que lo compone, desempefio que depende de una
caracteristica importante llamada “diversidad”, propia de un algoritmo multi-clasificador y
representa cuan variadas son las respuestas de los clasificadores débiles que le
componen. El calculo y comparacion de la diversidad entre varios conjuntos de
clasificadores débiles permite establecer que clasificadores débiles se deben incluir en el
multi-clasificador, pues el costo computacional de estos algoritmos escala segun la
cantidad de clasificadores débiles que lo componen y es de utilidad excluir aquellos

clasificadores que no hacen un aporte global de desempefio al modelo.
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El calculo de diversidad de un multi-clasificador puede realizarse de varias maneras ya que
existen relaciones de diversidad pareada, es decir medir la diversidad entre 2 clasificadores
débiles, o si se busca calcular la diversidad de un multi-clasificador disefiado con mas de
dos clasificadores hay métricas como Entropia, Varianza de Kohavi-Wolpert, medida de
desacuerdo entre expertos, o0 medida de dificultad; las cuales se explican al detalle en
(Cabrera-Hernandez, Morales-Hernandez, & Casas-Cardoso, 2016).

Una vez se ha decidido cuales clasificadores débiles se deberian incluir en el multi-
clasificador, es necesario determinar el algoritmo de unificacién, dentro de estos se

encuentran:

Bagging y Hard Voting

Los algoritmos Bagging y Hard Voting son equivalentes pues utilizan las salidas de los
clasificadores débiles como entrada, estos valores son normalizados para luego ser
promediados en el caso de Bagging, y el algoritmo Hard Voting donde a todos los
clasificadores se les atribuye el mismo peso en una sumatoria. Para estos dos algoritmos
solo se configura un parametro, el limite o frontera de decision. Esta estructura de multi-
clasificador donde la informacion se toma en paralelo, hace un calculo directo, es decir
este algoritmo no requiere de un entrenamiento, pero si de una optimizacion del parametro
limite o convencionalmente llamado cut-off. La Figura 3, muestra el esquema de
funcionamiento del multi-clasificador con método Hard Voting (a) y Bagging (b), iniciando
con los datos que cada uno de los modelos debe clasificar, representados con un circulo
a la izquierda de los diagrama, luego cada clasificador débil genera un resultado de
clasificacion, estas salidas se normalizan y promedian para el caso de Bagging vy
Unicamente se suman para el caso de Hard Voting, Entonces la decisiéon de los multi-
clasificadores depende del limite de filtrado establecido por un proceso basico de

optimizacion ( (sanchezpares, 2019).



1 Identificacion de contigs asociados a plasmidos obtenidos a partir de

secuenciacién de genoma completo de aislamientos de Klebsiella pneumoniae.

{a).

Sumatoria  |jmite

o

Promedio Limite

= Gi

Figura 3. Funcionamiento Multi-clasificadores (a). Hard Voting, (b) Bagging.

Soft Voting

Es un algoritmo de calculo directo que, como Bagging o Hard Voting no requiere de un
entrenamiento, ya que implementa un coeficiente fijo para cada clasificador débil, es decir
le da un mayor peso al clasificador débil que mejor se desempefia segun la experiencia
estadistica. A diferencia de los dos métodos mencionados, Soft Voting requiere de una
evaluacion inicial del desempefio de los clasificadores débiles para ponderar su peso en
la decision final. Ademas, es necesaria una optimizacién para configurar el limite de

decision, como el descrito en la seccién anterior Figura 4.
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Figura 4. Estructura Soft Voting (sanchezpares, 2019)
Boosting

Algoritmo a diferencia de los multi-clasificadores mencionados, este determina los pesos
de cada modelo segln un proceso de entrenamiento, este proceso se hace en serie, ver
Figura 5 (a) , buscando minimizar el error de cada herramienta, compensando el peso de
la herramienta contigua en el flujo de entrenamiento, este algoritmo calcula un peso por
clasificador débil, en la literatura llamado alpha y puede ser determinado de varias formas,
ya que es un algoritmo con varias modificaciones y optimizaciones, el algoritmo clasico

para el entrenamiento de este tipo de multi-clasificadores es AdaBoost Figura 6.

Comparador
£ :: +
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(@)
Figura 5. Boosting (a) Entrenamiento, (b) Implementacion.

Luego del proceso de entrenamiento descrito, donde se buscan los alphas que generaron

los valores minimos de error durante el entrenamiento, la decisién de unificacién del multi-
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clasificador se hace comparando la sumatoria de los clasificadores débiles que comparten

su decision y tomando la clase que tenga una mayor votacion Figura 5(b) .

Algorithm 1 AdaBoost (Freund & Schapire 1997)
1. Initialize the observation weights w; = 1/n, i =1,2,...,n.
2. Form=1 to M:

(a) Fit a classifier T (z) to the training data using weights w;.
(b) Compute

n T

o™ — Zwm (!"i # T(m)(mi)) /Z w;.
i=1

i=1
(c) Compute

_ (m)
0.(1”') — o ]. err

log ————.
5 errim)
(d) Set
w; — w; - exp (a(m) 1 (cl £ 7im) (mt))) ,i=1,2....,n.

(e) Re-normalize w;.
3. Output

M
— . (m) , (im) _
C(x) = arg max Z o LT (x) = k).

m=1

Figura 6. Algoritmo de AdaBoost.

Staking

Algoritmo IA

Figura 7. Estructura Staking

Es un algoritmo de unificacion que hace un entrenamiento de un modelo de clasificacién
de inteligencia artificial que toma como caracteristicas, las salidas binarias de cada

clasificador débil Figura 7. La ventaja de esta metodologia es que el modelo aprende desde
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un set de datos como el mostrado en la Tabla 6, donde se pueden ver las columnas “Model
#” con las decisiones de los clasificadores débiles y la columna “Actual_Output” la cual es
usada en el entrenamiento para que el modelo aprenda de las decisiones singulares de
cada clasificador débil. Este algoritmo al implementar inteligencia artificial permite generar
fronteras de decision mas complejas que las posibles generadas con los multi-
clasificadores clasicos presentados, ya que durante el entrenamiento encuentra relaciones

entre las variables independientes, que un sistema deterministico no puede detectar.

Tabla 6. Set de datos de entrenamiento Staking

Model-1 output | Model-2 output Model-n output | Actual Output
Training example -1 1 0 1 1
Training example -2 0 0 0 0
Training example -3 0 1 0 0

Estos algoritmos de inteligencia artificial pueden estar basados en estadistica como
Descenso de Gradientes Estocastico (SGD) o en transformaciones lineales a un espacio
caracteristica sobre las variables independientes como lo hace Suport Vector Machine
(SVM), en el entrenamiento, para la generacion de funciones de mayor orden, es decir mas
complejas que permitan hacer una clasificacibn mas apropiada sobre el espacio de
basqueda, o también implementar algoritmos evolutivos como es el caso de la colonia de

hormigas en el disefio de un multi-clasificador (C., N., S., C., & G., 2017)

Justificacion
Dada la exploracién documentada en la anterior seccion, se encontraron herramientas
particulares que abordan el problema de la clasificacion de pldsmidos a partir de la
secuencia del genoma completo con variadas metodologias y desempefios de
clasificacion. También se evidencio la ausencia de una herramienta que involucre distintas
metodologias y unifique sus resultados. Por esta razén la implementacion de distintas
caracteristicas (Similitud, k-mer, Coverage) de las secuencias plasmidicas para su

identificacion y posterior clasificacion en un multi-clasificador pueden generar una
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respuesta unificada robusta y de mayor calidad relativa en clasificacion, que cualquiera de

las metodologias que lo componen.
Pregunta de Investigacion

¢De qué manera influye integrar los resultados de varias metodologias de
identificacion de secuencias plasmidicas a partir de secuencias obtenidas por
secuenciacion de genoma completo (WGS) de aislamientos de Klebsiella

pneumoniae, en funcion del Recall, Precision, Specificity y Accuracy?
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Objetivos

OBJETIVO GENERAL

Analizar el efecto de unificar 4 metodologias de clasificacion de plasmidos
existentes en una herramienta pipeline, para secuencias de genoma completo del
microorganismo Klebsiella pneumoniae, con base en métricas de desempefio en

clasificacion.

Objetivos Especificos

e Generar un set de datos de prueba de genomas de Klebsiella pneumoniae
gue permita valorar el desempefio de cada herramienta bioinformatica.

e Configurar cada moédulo de clasificacion especificamente para la sepa de
trabajo en funcion del desempefio.

e Determinar el modelo de unificacién de resultados del pipeline valorando el
desempefio de cada uno de los médulos.

e Analizar el desempefio de la herramienta pipeline con los mdédulos de
clasificacion configurados, implementando el set de datos de Klebsiella

pneumoniae.
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2.Metodologia

En el presente capitulo se presenta el proceso realizado para el desarrollo y optimizacién
del pipelinejError! No se encuentra el origen de la referencia., cuyo propdésito es la
identificacion de secuencias asociadas a plasmidos a partir de lecturas, producto de la
secuenciacién de genoma completo por tecnologia lllumina, dedicando cada seccién del
presente trabajo a: seleccion del set de datos de prueba, seleccién y puesta en marcha de
las herramientas de clasificacion, evaluacion de las herramientas Spades, PlasmidSpades,
seleccion por profundidad del Ensamble (script en python), Similitud de plasmidos vy
Similitud de cromosomas (script en python), evaluacion de la herramienta PlasFlow, ya que
este sistema de inteligencia artificial no tiene pardmetros de configuracién, pues su
desempefio depende Unicamente de la estructura de la red neuronal profunda y los datos
usados en su entrenamiento por los disefiadores (P S Krawczyk, Lipinski, & Dziembowski,
2018a).

Seleccién y puesta en marcha de las herramientas de clasificacion

Para el desarrollo del presente pipeline, como se planted en el anterior capitulo se realizara
un ensamble de lecturas con la herramienta Spades cuyo propdésito y algoritmo se ha
desempefiado mejor que Velveth en ensambles de genomas bacterianos (Benchmarking
of de novo assembly tools: SPAdes 3.9 vs Velvet 1.2, n.d.), ademas una estrategia para la

identificacion de plasmidos desde contigs del genoma completo que implementa:

e La Similitud de secuencias de cromosoma y de plasmidos con un script en
python3.7 de implementaciéon de Blast (Program & Guide, 2009).

e Ensamble de contigs de plasmidos usando PlasmidSpades (Antipov, Hartwick, et
al., 2016a).

e Discriminacion de contigs por profundidad con la implementacion de un script en
python3.7.

e Discriminacion de contigs de plasmidos por Inteligencia Atrtificial utilizando
PlasFlow (P S Krawczyk, Lipinski, & Dziembowski, 2018a).
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Herramientas sobre las cuales se abordaran sus configuraciones y caracteristicas en el

proceso experimental detallado en la seccion de Resultados y Andlisis.

Set de datos

Para determinar objetivamente el desempefio del Pipeline, se seleccion6 un set de datos,
del cual se conoce para cada aislamiento: las secuencias completas tanto del cromosoma
como plasmidos, para determinar cuantitativamente la efectividad de cada mddulo de
clasificacion del algoritmo. Se tomaron secuencias de Klebsiella pneumoniae de la base
de datos Genome del NCBI que cumplan con un nivel del Ensamble descrito como
completo, con reads almacenados en la base de datos SRA (Sequence Read Archive),

obtenidos por tecnologia llumina Miseq Figura 8.

3-junio 2021:
1,590,670 459 WGS registros, con
12,732,048,052,023 pares de bases

En la base de datos de Genome,

Filtro 1 — Seleccion de secuencias del organismo
Klebsiella pneumoniae:

10703 Genomas y 3202 Plismidos

Genome,
Klebsiella pneumoniae

Nivel de ensamblaje completo:

Filtro 2—>w Ganoinas

Nivel completo
Genomas con soporte de secuenciacion

Filtro 3 — > enbase de datos SRA(Sequencing Read
Archive)

( . Filtro4 Tecnologia llumina MiSeq, estrategia WGS
» (Whole Genome Sequencing), libreria
pareada yformato Fastq
30 Genomas,
Klebsiella
pneumoniae

Figura 8. Generacion, Set de datos

Pre-Procesamientos de datos

A las lecturas de secuenciacion obtenidos del SRA, se les realiz6 una evaluacion general
de sus caracteristicas con la herramienta FastQC v0.11.5, para conocer la calidad de las

secuencias que seran la base de los siguientes procesos y analisis bioinforméaticos.
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De acuerdo con el resultado de calidad obtenido con FastQC para cada conjunto de
lecturas, se realizd un proceso de limpieza con la herramienta Trimmomatic v 0.36, con la
gue se buscé eliminar segmentos de secuencia y secuencias de baja calidad, y secuencias
correspondientes a los adaptadores de utilizados en los procesos de elaboracion de las
librerias de secuenciacion. Después del proceso de limpieza de los reads se hizo de nuevo
una revision de calidad con la herramienta FastQC.

Ensamble de novo

Después del pre-procesamiento los reads fueron ensamblados con Spades v3.15.0. Los

pardmetros seleccionados en su ejecucion fueron:

e --careful: Funcién que permite al programa consumir mas recursos, a cambio de
subprogramas de correccion de errores.

e -m (70): Funcion para limitar el consumo maximo de memoria.

e -t (20): Definicion de la cantidad de hilos a usar en los procesos, si estan
disponibles.

o (-1,-2,--s1,--s2): Argumentos especificados para tomar los archivos pareados y no
pareados producto de la limpieza de reads.

e -k(k1,,, kn):La eleccién de los K-mers necesarios para el Ensamble se buscaron

mediante el procedimiento descrito a continuacion.

Eleccion de los tamafios de k-mer para Ensamble de novo, Herramienta Spades

Para la seleccién de los conjuntos de tamafios de k-mer se utilizdé un script en Python 3.7
gue crea combinaciones aleatorias de dichos conjuntos, usando la libreria de NumPy,
ensambla con Spades v3.15.0 los reads con cada conjunto de k-mers, y genera un reporte
con las métricas de cada ensamble (N50, Tamafio Genoma, Contig mas largo, cantidad de
Contigs) en los directorios de cada muestra, usando QUAST v5.0.2. El Ensamble final de

los conjuntos de reads, se realizd con el conjunto de k-mers con mejores resultados.

Evaluacion y optimizacién de clasificadores deébiles

El presente capitulo dispone una seccion especifica para cada clasificador débil, donde se

detalla el procedimiento bioinformatico realizado con el set de datos, para la exploracion,
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evaluacién, modelado y optimizacién de los parametros de configuracion, optimizacién
realizada para maximizar las métricas de desempefio en clasificacion detalladas en funcién
de (verdaderos positivos TP, falsos positivos FP, verdaderos negativos TN y falsos
negativos FN) ver Ecuacion 1. También se detalla los procesos y recursos fisicos y de

software para la implementacién de estos experimentos.

Ecuacién 1. Métricas de clasificacion.

Recall = —F
CCRt =P L FN
precision — TP
TECLELOMN — TP +FP'

2 % (Recall + Precision)
F15core =

(Recall + Precision)

Clasificacion de plasmidos con PlasmidSpades.

Los tamafios de k-mer utilizados para los ensambles de novo se usaron también para el
ensamble con PlasmidSpades v3.15.0. Dado que las demas herramientas utilizadas para
la clasificacion de secuencias plasmidicas usan los contigs obtenidos con Spades, fue
necesario determinar qué informacion genética de los contig|s producidos por
PlasmidSpades, son los correspondientes a los contigs producidos por Spades, para

utilizar estos ultimos en la etapa final de clasificacion de las secuencias plasmidicas.
Los parametros seleccionados en su ejecucion fueron:

e --plasmid: Funcién para indicar el ensamble Unicamente de secuencias
plasmidicas.
e --careful: Funcion que permite al programa consumir mas recursos, a cambio de

subprogramas de correccién de errores.
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e -m (70): Funcion para limitar el consumo maximo de memoria.

e -t (20): Definicion de la cantidad de hilos a usar en los procesos, si estan

disponibles.

e (-1,-2,--s1,--s2): Argumentos especificados para tomar los archivos pareados y no

pareados producto de la limpieza de reads.

o -k(k1,,,,kn):La eleccion de los K-mers necesarios para el Ensamble se buscaron

mediante el procedimiento descrito a continuacion.

Representacién de PlasmidSpades en Contigs Spades

Para definir que contigs de Spades estan representados en las secuencias ensambladas

por PlasmidSpades fue necesario ejecutar un alineamiento con Blast v 2.10.1, usando las

siguientes instrucciones y argumentos:

¢ makeblastdb: para la definicion y preparacion de informacién genética como base

de datos, usando los siguientes parametros:

O

O

O

-in: contigs de Spades como base de datos.
-dbtype 'nucl’: especificando el formato de la informacion genética.

—out: especificacion, ubicacion de los resultados.

e Blastn: Funcién de ejecucion del alineamiento local entre contigs de Spades vs

PlasmidSpades, usando siguientes los parametros:

O

—query: secuencias a identificar, en este caso los componentes de
PlasmidSpades

—db:Uso de la base de datos generada en la anterior funcion “makeblastdb”
-max_target_seqgs(1l): Limite superior de cantidad de alineamientos
permitidos por target.

-max_hsps(3): Cantidad de alineamientos incluidos en el archivo salida por
cada query

—task(blastn): Tipo de alineamiento de las secuencias, en este caso
nucleétido vs nucle6tido.

—dust(no): No incluir un enmascarado de zonas repetitivas.

-outfmt ("10 gseqid sseqid pident gcovus length slen glen gstart gend sstart
send"): Especificacion del formato de salida.

—out: especificacion de destino de archivos generados en la ejecucion.
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En funcion de las métricas de los alineamientos: Porcentaje de Identidad, Cobertura de la
secuencia Query y Cobertura de la secuencia Subjec (%ID, %qCov y %Scov
respectivamente), se buscd, a través de un experimento iterativo de dos variables
independientes; porcentaje de identidad y porcentaje de cobertura(Query y Subject),
aquellos limites de decisibn, que maximizan una eleccidon correcta de aquellos
componentes de PlasmidSpades, representados en Spades, a través del disefio de un
script en Python 3.7, que para cada muestra del set, lee la tabla producto del alineamiento
Blastn entre Spades y PlasmidSpades y selecciona los contigs que pasen el filtro de %ID,
%qCov y %Scov. La manera de calificar los variados limites de decision se hizo
comparando aquellos nodos que pasan los filtros contra los identificados manualmente en
Mauve v 20150226, para de esta manera calcular las métricas Precision, Recall y F-Score.

Clasificacion por profundidad de Nucledtido relativa.

Al ejecutar Spades sobre los reads limpios, se obtiene un archivo multi-fasta con los contigs

ensamblados, en donde cada uno de estos es identificado por Spades como:
>NODE_##_length 1682280 _cov_162.837

¢ Node: Identificador entero del contig generado, el primer nodo es también el mas
largo del proceso de ensambile.

¢ Length: Numero entero que informa la cantidad de bases que tiene la secuencia
contigua.

e Cov: Numero Flotante con la profundidad de k-mer promedio a lo largo del contig.
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Ecuacion 2. Calculo Outlayers, Atipico y Extremadamente Atipico

VA= Q3 + 1,5 * RIC

VEA= Q3 + 3 * RIC

RIC=rango intercuartil, Q3-Q1

Para hallar el limite de profundidad al cual se clasifica un contig como posiblemente parte
de un plasmido, se cred un script en Python 3.7. Se planted un experimento con un espacio
de busqueda basado en la distribucion de los valores de profundidad promedio de los
contigs de cada muestra, a partir de los cuales se calcularon tanto el limite de los valores
atipicos (VA) como el de los valores extremadamente atipicos (VEA) (Ecuacion 2). Para
esto se calcularon el primer y tercer cuartil de toda la distribucion de profundidad de todos
los contigs. El experimento consistié en determinar, segun la profundidad de cada contig,
si esta era mayor o menor que el valor limite tomado dentro de los 100 puntos en que se
dividié el intervalo entre él VAy el VEA ( Figura 9), para determinar el limite de profundidad
por encima de cual se maximiza la eficiencia de clasificacion de contigs plasmidicos sobre

los cromosomales.

Extremadamente

Atipico Atipico
15 < \, 3.0

100
valores

Figura 9. Espacio de busqueda, Modelo profundidad de Nucleotido.
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Clasificacion por Similitud de secuencias, con Blastn.

En el disefio del médulo de clasificacion de plasmidos a partir de secuencias homologas
de una base de datos local, fue necesario crear un script en Python 3.7, que permitiera de
manera sencilla interactuar con ficheros y servicios de consumo web, para crear y
actualizar un sistema de archivos de bases de datos de pladsmidos y de cromosomas de

bacterias especificas.

Las secuencias necesarias para consolidar las bases de datos, contra las cuales los
métodos del Pipeline de clasificacion por Similitud de Plasmidos y de Cromosomas, fueron
obtenidas de bases de datos publicas (nuccore y genome) del NCBI a través de las
librerias “request” y “xIml” de Python 3.7, junto con las librerias necesarias para la
administracion de archivos y scripts externos llamadas “sys”, “datetime”,’getopt”,
“datetime” y “email” libreria util para hacer una notificaciéon al usuario por medio de correo

electrénico.

Por otra parte, en la optimizacién, se buscaron aquellos pardmetros que mejoren la eficacia
de clasificacion en la seleccion de secuencias similares contra base de datos de plasmidos

y No similares contra base de datos de Cromosomas.

Para seleccionar aquellos secuencias similares y No-similares, se requiere establecer los
limites de decisién sobre las métricas de los alineamientos: porcentaje de Identidad y
porcentaje de cobertura del “Query”, calculadas por Blastn en los alineamientos entre el
genoma ensamblado por Spades y las bases de datos de plasmidos y de cromosomas. Se
plante6 un experimento para las dos aproximaciones, consistente en generar una
calificacion de F-Score para cada configuracibn de parametros, como se indica a

continuacion:

e DB Plasmidos: porcentaje de identidad del alineamiento entre 80 y 100, porcentaje
de cobertura del “query” por el “Subject” entre 20 y 100; resultando en 1600
configuraciones de parametros distintas para cada muestra.

o DB Cromosomas: porcentaje de identidad del alineamiento entre 80 y 100,
porcentaje de cobertura del “query” por el “Subject” entre 20 y 100; resultando en

1600 configuraciones de parametros distintas para cada muestra.
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Para realizar esto se implementd un script en Python3.7 (AnexoG), en la plataforma Google
Colaboratory, que califica la eficiencia de la clasificacion comparando la respuesta de
determinada combinacién de %ID y %CQV, contra las secuencias de evaluacion, con
ayuda de la libreria Sklearn y el paquete Confusion_Matrix para obtener métricas de

evaluacién recall, precisién y F-Score.

Evaluacion Herramienta PlasFlow

Como se menciono al inicio del capitulo la herramienta PlasFlow v.1.1 no tiene parametros
de configuracién para optimizar, pues esta herramienta tiene configurada su red neuronal
con unos pesos definidos en el proceso de entrenamiento con una gran cantidad de

secuencias de plasmidos. Los parametros necesarios para su ejecucion fueron:

e -—-input: Archivo fasta con los contigs problema.

e --output: Especificacion del destino de los archivos resultado, generados.

Para la incorporacion de los resultados de PlasFlow v.1.1 en el multi-clasificador, propdsito
de este trabajo, fue necesario tener una métrica objetiva de su desempefio en la
clasificacion, para la cual se disefié de un script en Python3.7 que se utilizé en la plataforma
Google Colaboratory, que compara los contigs que Plasflow clasifica como plasmidos
contra los contigs verdaderamente pertenecientes a plasmidos, identificados previamente
a través de un proceso manual a partir del alineamiento, usando Mauve, de los contigs
obtenidos por Spades y los plasmidos descargados de la base de datos Genome del NCBI
(set de contigs verdaderos), generando una matriz de confusién que permite calcular los

valores de desempefio F-Score, recall y precision.

Multi-Clasificador

El algoritmo de unificaciéon de resultados se disefidé con el propdsito de generar un

consenso de los contigs pertenecientes a plasmidos con base en los resultados de los
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clasificadores débiles: PlasmidSpades, PlasFlow, Profundidad, Similitud plasmidos y No-

Similares cromosoma.
Para disefar este algoritmo fue necesario resolver dos preguntas:

e ¢ Cual es la mejor metodologia de unificacion de resultados a implementar?
e ¢Cual es el conjunto de clasificadores débiles que deben componer el multi-

clasificador?

Para resolver estas preguntas, en primer lugar utilizando un script en Python 3.5 que utiliza
las librerias Os, Bio, el método Python open() y Numpy (Anexo 1), se generd una tabla con
todos los genomas del set de datos, en las filas estan los nombres de los contigs
etiquetados por Spades, y en las columnas, el resultado de cada clasificador débil con
respecto a cada contig, de tal forma que si el clasificador débil lo selecciona como
plasmidico el valor en la columna sera ‘1’ y de lo contrario sera ‘0’, si el clasificador lo
identifica como cromosoma. También se agreg6 una columna con la identificacion real de

cada contig, basada en el set de contigs verdaderos.

Para dar respuesta a las preguntas planteadas, con base a lo reportado en la literatura, se
implementd y ejecuto en Google Colaboratory un script en Python V3.7 (Anexo H), que
permitié implementar los diferentes métodos de unificacion seleccionados, con diferentes
parametros especificos para cada Multi-Clasificador y diferentes conjuntos de
clasificadores débiles, buscando los valores con mejor desempefio, en base a los mismos
subconjuntos del se datos (entrenamiento/evaluacion), para hacer una comparacion

relativa entre las herramientas.
Los experimentos de optimizacidon sobre los métodos seleccionados son los siguientes:

e Bagging: En esta implementacion para cada una de las 26 posibles combinaciones
de 2, 3, 4 y 5 clasificadores débiles, se probaron distintos limites de decision en el
rango de 0 a 1 en intervalos de 0.01. Se determinaron los valores de F score para
cada una de las 2600 pruebas para medir el desempefio en clasificacion y extraer

el maximo.
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Hard vote: En esta implementacion para los 26 posibles conjuntos de clasificadores
débiles, se probaron limites de decision en el rango 1 a 4, con variaciones de una
unidad +-1. Se determinaron los valores de F score para cada una de las 77
pruebas para medir el desempefio en clasificacion y extraer el maximo.

Boosting: Para este Multi-clasificador que implementa el algoritmo de
entrenamiento descrito en el capitulo 1, algoritmo de entrenamiento iterativo, que
busca aquellos pesos, que multiplicando el resultado de los clasificadores débiles,
minimiza o compensa el error de la herramienta previa, este proceso consta de:
Generar 26 conjuntos de clasificadores débiles, grupos entre (2,3,4,5)
clasificadores, con sus respectivas salidas y agregando la columna con la
prediccion del algoritmo multi-clasificador “df _boosting”. Luego cada conjunto es
entrenado iterando el set de datos 5 veces, este proceso permite obtener un peso
para cada clasificador. Con los pesos de cada clasificador definido, se compara el
desempefio de estos multi-clasificadores, e identifica el maximo desempefio de
todos los conjuntos de clasificadores débiles, evaluados con los pesos encontrados
en el proceso de entrenamiento, en total 26 valores fueron comparados.
Staking(SVM): Multi-clasificador que implementa Support Vector Machine como
modelo de Inteligencia Artificial, para su entrenamiento se implementa el siguiente
proceso: Generar los 26 conjuntos de clasificadores débiles entre (2,3,4,5), genera
un dataframe con sus respectivas entradas y salidas, con la implementacién del
método “train_test_split” de la libreria Sklearn para cada dataframe, se dividen los
conjuntos de entrenamiento y evaluacion, se entrena el modelo con el método “fit”
de Sklearn, usando como argumento la matriz de entrenamiento, usando las
clasificaciones como caracteristicas y la identidad real de los contigs como
referencia, Al final se comparan los valores f-score, con los métodos
“confusion_matrix” y “classification_report”, del modelo entrenado, usando el
conjunto de evaluacion.

Soft Voting: Este método no requiere de un entrenamiento, pero si de una
evaluacion objetiva sobre cada clasificador débil, pues el resultado de esta
metodologia de clasificacibn es una suma ponderada de los resultados de
clasificacion por un peso relativo al comportamiento de cada clasificador. Ademas,
como en los métodos Bagging y Hard vote, es necesario definir un limite de decision

entre 0 y 1 Optima.
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Este limite se calculd de la siguiente forma: Sobre los 26 posibles conjuntos de
clasificadores débiles, se generd un dataframe con sus respectivas entradas y
salidas, luego para todo el set de datos, se generd una evaluacion del desempefio,
una para cada limite de decision entre 0 y 1, con una resolucion de 0.01, es decir
100 evaluaciones, por ultimo, se compararon los resultados de todos los conjuntos
contra todos los limites de decision, es decir 2600 valores de F-score, para

determinar el conjunto y limite que maximiza la eficacia de las predicciones.

El mejor Multi-modelo, se identific6 comparando el desempefio de los 5 valores maximos
de los modelos de unificacion (Bagging, Hard vote, Boosting, Staking(SVM) y Soft Voting),

con su respectivo conjunto de clasificadores, optimizados anteriormente.

Pipeline

La implementacion del script bioinformético de identificacion y anotacion de plasmidos
y cromosomas, sobre lecturas de secuenciacion NGS, se realiz6 como se indica a

continuacion:

Andlisis de necesidades: basadas en las necesidades de configuracion de las
distintas herramientas, la obtencion de datos a partir de bases de datos externas, la
generacion de bases de datos locales, la interoperabilidad de los distintos set de datos

y funcionalidades de interaccién con el usuario y verificacion de errores.

Disefié del algoritmo: diagrama de flujo que implementa los pasos y procesos
definidos en el andlisis de necesidades, notificaciones desde el servidor hacia el

usuario y las posibilidades de falla, con las respectivas respuestas del sistema.

Implementacion del pipeline: se realizé en un servidor Dell PowerEdge M640 con
92 Gb de RAM, doble procesador Intel Xeon de 16 cores, y sistema operativo OpenSUE
Leap 15.3. Para laimplementacion del diagrama de flujo disefiando en la etapa anterior

se uso Python 3.7 y las librerias: datetime, time, copy, time, sklearn.metrics, os, getopt,
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csv, sys, copy, difflib, glob, math, pprint, sutil, re, Bio, numpy, statistics, typing,

email.mime.text, smtplib, gzip, joblib, traceback.

Evaluacion pipeline frente a secuencias de

Pseudomonas Aeruginosa.

El funcionamiento de la herramienta propuesta en este trabajo, la cual fue entrenada con
secuencias genéticas de Klebsiella pneumoniae, fue evaluado usando datos de
Pseudomonas aeruginosa, para determinar si es generalizable a otras especies

bacterianas.

Esta evaluacion es descrita a continuacion:

1. Set de datos: 15 genomas de Pseudomonas Aeruginosa, obtenidos de las bases
de datos Genome y SRA, con los mismos criterios expuestos en la seccién “Disefio
Set de Prueba”.

2. Evaluacién y Filtrado: El conjunto de reads provenientes del SRA es evaluado con
Fastqc y filtrado por Trimomatic.

3. Ensamble de novo: los reads filtrados son ensamblados de novo, con la
herramienta Spades usando los k-mer propuestos por la herramienta (21, 33, 55,
77,99, 127).

4. ldentificacion de Contigs plasmidicos: con la herramienta Blastn se genera un
alineamiento de los ensambles de novo, con las secuencias completas de
Plasmidos y Cromosomas obtenidas de la base de datos Genome, clasificando
como plasmidos aquellos contigs que alinean con métricas de porcentaje de
identidad y cobertura del query confiables contra la base de datos de plasmidos y
también aquellas secuencias que no alinean bien contra la base de datos de

cromosoma.
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5.

Identificacion de Plasmidos con el pipeline: usando el pipeline propuesto en este
trabajo se ejecuta todo el proceso de identificacion con las configuraciones y
modelos encontrados en la metodologia.

Evaluacién: Se evalué el desempefio del Multi-clasificador, comparando los contigs
verdaderos y etiquetados, obtenidos en el paso 4, contra los reportados por el
pipeline, para calcular las métricas F-Score, recall y precision; esta evaluacion se
realizd con un script en Python 3.7, en el servidor, cuyo requerimiento especifico
es la libreria “joblib”, para poder usar el multi-clasificador de clasificacion, entrenado

en los servidores de Google (Anexo L).
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3.Resultados y Analisis

Set de Datos

El Anexo A contiene los 30 genomas Klebsiella pneumoniae que cumplen las condiciones
de: nivel del ensamble descrito como completo, reads almacenados en la base de datos
SRA (Sequence Read Archive) y secuenciados por tecnologia llumina Miseq. En la tabla
se aprecia el cédigo del cromosoma en el NCBI, la etiqueta para el experimento, tamafio
del cromosoma, contenido de GC, coédigo SRA de la secuenciacion, cédigo del
experimento responsable, numero de plasmidos y etiquetas de cada plasmido. La
selecciéon de 30 como numero de genomas del set de datos de prueba, se tom6 con base
en los utilizados en evaluaciones de herramientas similares como lo son PlasFlow v.1.1 (P
S Krawczyk, Lipinski, & Dziembowski, 2018b), PlasmidFinder (Carattoli et al., 2014) y
PlasmidSpades (Antipov, Hartwick, et al., 2016b) que utilizaron sets de prueba desde 6 a

49 genomas bacterianos.

Se selecciond este set de datos con el objeto de enfrentar las herramientas de seleccién
de secuencias plasmidicas con datos y variaciones bioldgicas y experimentales reales, ya
gue la alternativa de usar datos simulados, como se hace en muchos trabajos de este tipo,
no considera completamente la variacion biologica y experimental real. La descripcion

general del set de datos construido es:

e Tamaios de genoma entre 5.203.126 y 5.616.605 pb, un promedio de cromosomas
de 5.401.074 pb, valor dentro del rango de los reportados en el NCBI.

e Variaciones en el contenido de plasmidos de 0 a 8, con el objeto de observar el
desempefio de los clasificadores, ante genomas con variaciones en el numero y
tamafio de plasmidos.

e Porcentaje de GC entre 56.17 y 57.6, variacion que permite evaluar el desempefio
de herramientas como PlasFlow, cuyo algoritmo usa patrones de contenido k-mer,

relacionados de manera general con el contenido de GC.
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Limpieza de lecturas de secuenciacion

El AnexoB muestra los resultados de la evaluacion inicial en las columnas de la seccion
de preprocesamiento, en las cuales se evidencia que los reads de las muestras tenian
una calidad variable, algunos de ellos almacenados en el NCBI sin ningun pretratamiento,
como lo evidencia el resultado de calidad y el valor constante del tamafio de los reads de
las muestras (color naranja AnexoB). Por otro lado, los sets de reads que tuvieron un
filtrado de calidad previo, no contenian adaptadores de secuenciacién y tienen un rango
entre 31y 301, en el tamafio de los reads. Efecto comin después de una limpieza.

Tras esta primera evaluacion se procedio al filtrado de todos sets de datos utilizando
Trimmomatic v 0.36. Los reads obtenidos fueron evaluados con FASTQC nuevamente,
mostrando que el proceso de filtrado elimino tanto las secuencias y segmentos de
secuencia de baja calidad, como los adaptadores lllumina presentes. Como era de
esperarse hubo una disminucién en el nimero de reads de cada set de datos que estuvo
en el rango de 0 a 58%, mostrando una calidad variable en los datos utilizados, que hacen
mas cercanos a la realidad los resultados de la evaluacion de los distintos métodos de

seleccién de secuencias plasmidicas

Ensamble de novo

El experimento que evalla todas las posibles combinaciones de tamafio 6, utilizando un
disefio experimental (Otzen & Manterola, 2017), donde se hizo exploracion aleatoria en el
rango 21-127pb, evaluando el comportamiento de las métricas de ensamble (NG50,
No_Reads y Errores). Debido a los requerimientos en términos de espacio y tiempo, se
seleccionaron del set de datos de 30 genomas, 3 genomas: SRR9042857, SRR6514350
y Kp009. SRR9042857 sin presencia de plasmidos, SRR6514350 con la mayor cantidad
de pldsmidos (8 plasmidos) y Klepsiella pneumoniae Kp009 aislada y secuenciada en el
Instituto de Biotecnologia de la Universidad Nacional. El NG50 se obtuvo tomando un

tamaifio de genoma promedio de 5.7Mb.

Para esta primera parte se selecciond al azar para cada aislamiento un total de 50
combinaciones de 6 tamafios de k-mer, en el rango 21 a 127. Estos 150 ensambles

resultantes se evaluaron con la herramienta Quast y desde un script en Python v3.7 se
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generd un archivo unificado con las métricas extraidas de cada ensamble, a partir de los
archivos “report.txt” generados por Quast. Sobre este archivo unificado
“tabla_ensamble.txt”, se hizo una evaluacion grafica (Figura 10)jError! No se encuentra
el origen de la referencia., donde se observo el comportamiento de las métricas para la
muestra SRR6514350 titulada “350”, la cual tiene el mismo comportamiento general que
las otras dos muestras, como se aprecia en el AnexoC, y que permitio evaluar el efecto del
tamafio de los k-mers sobre el NG50, el nimero de_contigs y la cantidad de errores. Se
aprecia como las combinaciones de k-mers con mayores tamafos (90-127) maximizan el
NG50 y minimizan la cantidad de contigs. Por otra parte, se evidencia que la cantidad de
errores es poco sensibles a las variaciones de k-mer pues su variacion oscila entre 2y 7,

siendo mas baja cuando el tamafio de k-mer es bajo.

NG50350

Errores 350

Figura 10. Evaluacion Muestra "350" todo el espectro: Eje Y métrica de evaluacién
(@)NG50, (b)Numero de Contigs y (c) Numero de Errores, Eje X combinacién de 6 k-mer.



Identificacién de contigs asociados a plasmidos obtenidos a partir de 39
secuenciacién de genoma completo de aislamientos de Klebsiella

pneumoniae.

Gracias a esta exploracién del rango completo se hizo una busqueda aleatoria simple
sobre los tamafios grandes de k-mer (90-127 pb), pues alli se evidencié el mejor
comportamiento de las métricas mas relevantes NG50 y No_contigs. La cantidad de
errores es casi invariable para todo el espectro ya que estos pueden ser efecto de la
metodologia, libreria, calidad de secuenciacion y las zonas repetitivas, mas que un efecto

directo de los tamafos de k-mer en el ensamble de novo.

NG50 350

ERRORES KPOO9

Figura 11. Evaluacion Muestra "350" espectro grande: Eje Y meétrica de evaluacion
(2)NG50, (b)Numero de Contigs y (c) Numero de Errores, Eje X combinacion de 6 k-mer

para cada ensamble.
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Esta evaluacién se implementd utilizando el script usado en la anterior exploracion,
reconfigurando el espacio de busqueda de kmers entre 90 y 127 pb y generando 50
ensambles por muestra. El andlisis de las métricas de ensamblaje se aprecia en Figura
11, donde para el NG50 no se puede observar una dependencia de los tamafios de k-mers,
aunque algunas combinaciones puntuales tuvieron el mejor desempefio Sin ninguna
correlacion aparente. Por otro lado, las métricas No_Contigs y Numero de errores,
muestran una ligera tendencia a tener buenos desempefos en ensamblajes obtenidos con
valores bajos de tamafio de kmer, aunque de una manera no concluyente. Lo anterior
indica que posiblemente habria que explorar todo el espacio de busqueda de las
combinaciones de kmers (~22 millones), para encontrar el maximo local, que posiblemente
seria diferente para cada genoma estudiado, y dificil de calcular debido a la cantidad de
tiempo y espacio de almacenamiento requeridos.

Para efectos practicos de funcionamiento se hizo una comparacion de ensambles de las
3 muestras seleccionadas para el ensayo de busqueda aleatoria, usando Spades con la
mejor combinacion de k-mer resultado del experimento de busqueda aleatoria, Spades
usando la combinacion de k-mers por default , Unicycler v0.4.8 y MegaHit v1.2.9 con y sin
la funcion “mercy”, que segun el autor permite generar un ensamble mas completo debido
a que incluye las lecturas con una baja profundidad al final del ensamble para rellenar
huecos (Sadakane et al, 2015). Los resultados de esta comparacion se aprecian en la
iError! No se encuentra el origen de la referencia., donde se pueden comparar los
distintos desempefios en funcidn de las siguientes métricas: No_Contigs, Contig mas largo,
tamafio total de ensamble, NG50, NG75, LG50, LG75, cantidad de errores, porcentaje del
tamafio del genoma cubierto, combinacién de k-mers implementados, el tiempo de

ejecucion y cantidad de hilos utilizados durante el proceso de computo.

Tabla 7. Comparacion de herramientas de Ensamble. En naranja se etiquetan aquellas

métricas con el mejor valor obtenido para cada muestra, en amarillo se etiquetan las



Identificacion de contigs asociados a plasmidos obtenidos a partir de 41
secuenciacién de genoma completo de aislamientos de Klebsiella

pneumoniae.

variaciones de desempefio y en blanco se etiquetan los desempefios sin ninguna

variacion.

Mega-no-mercy 11114 316552 12725413) 134131 75943 14 28 178 99,873|21-255 143 8
IMega-mercy 11042 356176 12649730) 110932 60813 15 20 173 99,872|21-255 144 8
unicycler 219 315633 6081911 140149 59695 14 23 0 97,831 127 59 10
137| 316134 6145750 140440 60105 14 23 5 98,272|21-33-55-77-93-127 24 10

184] 316114 6140948 140234 60244 14 23 8 98,276|9799101109 111117 22 8

243 792930 5312397 427024 243205 5 9 7 99,803|21-255 70 8

243 7923380 5312397 427024 243203 5 9 7 99,806|21-255 73 a8

32 1085630 S171457| 369886 212525 5 10 0 99,059 127 24 10

3l 1048878 5183987 370140 285953 5 9 1 99,265|21-33-55-77-99-127 20 10

28 1048374 5184037| 381680 385951 5 9 1 99,272|101 111 113115121 135 16 a8

IMega-no-mercy EEL] 625311 5602845 197785 100448 9 17 118 1,088239625)21-255 g2 8
Mega-mercy 391 621838 564641 197785 100446 9 17 114] 1,088583551)21-255 K] 8
110 621262 5406102 197365 86314 9 13 43 1,035244568 127| B3 10

189 621888 5530183 234705 105893 9 16 50 1,059005529)21-33-55-77-95-127 22 10

174] 621884, 5502884 224701 94728 9 17 73 1,053777892)97105113 119121 125 21 8

La herramienta que presentd el peor desempefio fue MegaHit, en cuanto a nimero de
contigs y cantidad de errores (Tabla 7). Se pudo establecer que la combinacién de k-mers
utilizada por Spades por default (21,33,55,77,99,127), logr6 en la mayoria de las métricas
los mejores desempefios. Esto indica que una bldsqueda exhaustiva de combinaciones de
k-mer para un ensamble de novo, invirtiendo tiempo de maquina y capacidad de
almacenamiento considerables, se desempefia casi de la misma manera que
implementado los k-mer por default que recomienda Spades, por lo que se decidié hacer
el ensamblaje de los genomas de Klepsiella pneumoniae con Spades utilizando su

combinacion de k-mer por default.

Evaluacion y optimizacion de clasificadores débiles

A continuacioén se detallaran los procesos de evaluacion y optimizacion de cada clasificador
débil implementado en el Pipeline. El proceso general de configuracion de parametros
aplicado a todos los modelos es descrito en la Figura 12jError! No se encuentra el origen
de la referencia., donde el set de datos en amarillo, corresponden a las secuencias
plasmidos y cromosomas completos, y los respectivos reads obtenidos por metodologia
lllumina, descargados de las bases de datos Genome y SRA del NCBI, cumpliendo criterios

detallados en la seccion Disefio set de prueba.
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Figura 12 Proceso General de Optimizacion

Con estos datos se evalué el desempefio de cada clasificador débil Modelo (i) (Figura 12),
variando sus parametros especificos dentro del espacio de su desempefio, para producir
los contigs(i) seleccionados como plasmidicos. Los Contigs (i) seleccionados por cada
modelo (i), fueron evaluados a través del script “Calificador” Figura 12, generando la “Tabla
de Calificacion” con los resultados de precision, recall y f-score. Utilizando Google
Colaboratory, con Python v3.7, se hizo un proceso de optimizacion de la seleccién de
pardmetros para cada Modelo (i), donde inicialmente se busc6 una funcién “regresién”, que
representara el comportamiento de las métricas en funcion de los pardmetros de
configuracion, y luego los (experimentos y optimizacion) (i), permiten buscar aquella
configuracion de parametros que generan la mayor eficacia de clasificacién en cada
clasificador débil, estos procesos de optimizacion, se describen a detalle para cada

clasificador débil en las siguientes secciones.

Clasificacion de plasmidos con PlasmidSpades

PlasmidSpades, al igual que Spades, esta basado en un algoritmo Bruijin de solucién de
grafos, y a diferencia de este ultimo, incluye dos procesos posteriores: la evaluacion de
secuencias circulares propias de plasmidos y la profundidad relativa de las secuencias,
esta Ultima evaluada respecto al promedio del genoma, la cual generalmente es mayor en
plasmidos. Este proceso genera contigs mucho mas largos que los ensamblados por

Spades.
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La diferencia entre los contigs ensamblados PlasmidSpades y los generados por Spades
fue analizada, haciendo un alineamiento con Mauve v20150226 entre el ensamble de
Spades del genoma completo y el ensamble de plasmidos efectuado por PlasmidSpades.
Para el caso de la muestra SRR6514350, por ejemplo Figura 13, se puede observar cémo
los contigs que contienen los bloques conservados en color marrén y azul, en el caso de
PlasmidSpades (inferior) son més largos, posiblemente gracias a su proceso de eleccion
de secuencias circulares y su relacion compartida de profundidad, mientras Spades
fragmenta estos plasmidos, ya que es menos eficiente en las regiones repetitivas del

genoma.

5990000 5995000 6000000 6005000 6010000 6015000 6020000 6025000 €

708000 ] 720y FEH000  FagamE  7350UM  TAO0GE

Figura 13. Mauve v 20150226, muestra 350 Spades VS PlasmidSpades

Dado que PlasmidSpades genera contigs distintos a los generados por Spades y que los
demas clasificadores utilizan los contigs generados por Spades para hacer la prediccion,
se realiz6 un Blast ente los contigs de PlasmidSpades y los contigs ensamblados por
Spades, con el objeto de identificar cuédles de estos correspondian y utilizar los
identificadores de Spades como referencia en los pasos posteriores. A priori las secuencias
de PlasmidSpades deberian estar representadas en el ensamble gen6mico con una
identidad del alineamiento cercana al 100% pero una cobertura del query o subject
reducida. Por esta razén en la configuracion Blast del archivo de salida, se almacen¢ el
identificador del query (gseqid), el identificador del subject (sseqid), porcentaje de identidad
del hit (pident), los 3 primeros mejores hits de cada contig del query con la opcién —Mhps
de Blast, para poder evaluar aquellos alineamientos donde un contig de PlasmidSapdes

con varios de Spades. Ademas se configuraron también los pardmetros: tamafio del
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alineamiento (Length) y tamafio del Subject (Slen), para poder determinar el cubrimiento

del alineamiento.
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Figura 14. Match de zona repetitiva ensamblada por PlasmidSpades (inferior) contra el

genoma de Spades (Superior)

La equivalencia entre los contigs de PlamidSpades y Spades utilizando Blast, requiri6 para
su parametrizacion de una referencia, por lo que se generé un archivo con aquellos contigs
de Spades correspondientes a los de PlasmidSpades (Anexo A), obtenido de la revisién
manual de los alineamientos entre los dos set de contigs, alineamientos obtenidos
utilizando la herramienta Mauve v 2015-02-26. A través de este procedimiento se excluyen
aquellos hits con una alta identidad, pero una cobertura baja, como es el ejemplo
representado en la jError! No se encuentra el origen de la referencia. Figura 14, donde
una parte de un contig del ensamble de PlasmidSpades alinea dentro de un contig Spades,

que por su tamaiio es evidente que es parte de un cromosoma.

Para la parametrizacion se seleccionaron los siguientes rangos: porcentaje de identidad
entre 90 y 100%, debido a que se buscan secuencias idénticas, pues la informacién
genética que se espera identificar viene de las mismas lecturas de secuenciacion; y
porcentaje de cobertura entre 20 y 100, limite inferior deducido por una evaluacion de la
calidad de las métricas que mostro en bajos porcentajes de cobertura (menores a 20%)
bastantes errores (Figura 15), afectando el calculo de un modelo en estos rangos de

decision bajos. En este experimento, el script gener6 como salida tres archivos de texto
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plano, uno para cada métrica, donde se observa el desempefio de la seleccion en cada

una de las diferentes configuraciones dé %ldentidad y %Cobertura (Anexo D).

Figura 15. Porcentaje de Error en funcién de la cobertura, Muestra ERR2929690

Una vez se tiene el comportamiento de las configuraciones de seleccion de hits por cada
métrica, se procedié a modelar y optimizar el comportamiento de cada métrica en funcién
del porcentaje de ldentidad y porcentaje de cobertura, con la implementaciéon de las
librerias de SKlearn de Python. Este cédigo creado en lenguaje Python con la plataforma
NootBook de Google Colaboratory (Anexo E), utiliza un modelo de dos variables de orden
2, resultando en una ecuacion de 6 coeficientes para cada muestra, en cada métrica. Estos
modelos se evallan con la comparacion de 33% de los datos iniciales, separados desde
el inicio como datos de prueba con el uso de la funcion “train test split” de SKlearn.
Luego con la implementacion de la libreria “PolynomialFeatures” se modeld el
comportamiento de cada muestra en una ecuaciéon de dos variables independientes (ID,
Cov), permitiendo entonces con ayuda de la libreria “optimize” optimizar y encontrar
aquella configuracion de porcentaje de identidad y cobertura que maximizan el desempefio
de la eleccién de contigs en funcién de las métricas de Precision, Recall y F-Score. En la
Figura 16jError! No se encuentra el origen de la referencia., se plasma en el gje (y) la
medida porcentual 6ptima de eleccion para (a) % Identidad (azul) y (b) % cobertura (rojo),

mientras que en el el eje (x) tiene en cada punto la etiqueta de la muestra correspondiente.
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Las lineas azules indican los minimos aritméticos de cobertura e identidad

respectivamente.
%6 ldentidad que optimiza metrica F-scare % de Covertura que optimiza metrica F-score
- - - - - - - - 1 - - - ew -
o - -
- - = = - -
-
-
- - - ..

- -
. -
o 1 - . 1

® % ldentidad cptimo por muestra - % Covertura optimo por msestra

Minimo ID: 2000 Mlinamo Cow: $000

Figura 16. Gréfico de valores de decision 6ptimos, Métrica F-Score. (a) % Identidad, (b) %
Cobertura

Debido a que cada muestra tiene una procedencia, libreria y profundidad distintas, se
esperaba que los modelos resultado de estos ensambles sean también variables, que se
evidencia por la variabilidad en las configuraciones de parametros optimas en las distintas
muestras, en especial en el F-Score tomado como referencia para la determinacion de los
parametros, pues el calculo de este valor es dependiente tanto de la precision y de la
exhaustividad o “recall”. Con el andlisis grafico, basado en Mauve v 20150226 se encontré
lo sensible que es Plasmidspades a etiquetar zonas repetitivas como plasmidos (Fig 13,
Fig 14, pues debido a que uno de los criterios de seleccion es la profundidad de las
secuencias, el algoritmo selecciona a los posibles plasmidos y las zonas repetitivas del
genoma, porque estas tienen una profundidad mayor al promedio, lo que genera estos
falsos positivos y disminuye la efectividad con la que se seleccionan las secuencias
relacionadas de los ensambles. Se evidencié también que esta seleccion de contigs
representados en los ensambles es afectada también por la calidad de los datos, por
ejemplo, la muestra 236, tiene el peor desempefio en la eleccidén de contigs representados

pues los ensambles de Spades y PlasmidSpades son también los més fragmentados del
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conjunto, resultando en muchos contigs cortos con una alta posibilidad de hacer match a
lo largo de los ensambles. Teniendo en cuenta el comportamiento de los limites inferiores
Optimos de decision Figura 16, se tomaron estos como limite de decisién; con esta
configuracion el modelo tiene un desempefio en Precision, Recall y F-Score como se

muestra en la Tabla 8.

Tabla 8. Clasificacion PlasmidSpades, todo el set de datos.

PlasmidSpades Precision RECALL F-SCORE
Evaluado en
todo el set de datos. 0.798 0.805 0.801

Este desempefio demuestra una confianza de clasificacion general del 80%, esta métrica

es afectada principalmente por dos razones:

e La presencia de informacién genética con una profundidad de nucleétido
relativamente alta, debido en su mayoria a la presencia de zonas repetitivas del
genoma Yy los procesos como fragmentacién y amplificacién, necesarios en la
metodologia de secuenciacién NGS.

o El proceso de unificacion de identificadores de Spades con los alineamientos
Blastn, afecta negativamente el desempefio de clasificacion, pues es de esperar

falsos negativos en el filtrado de estos hits.

Clasificacion por profundidad de Nucledtido relativa

Una de las caracteristicas de los plasmidos es su tasa de replicacion, la cual es mayor a
la del genoma bacteriano, esta caracteristica deja una huella en las lecturas producto de
una secuenciacion NGS, ya que los plasmidos que tengan replicas al momento de
secuenciar, tendran un numero de lecturas proporcional al nUmero de estas copias. Esta
caracteristica tiene un efecto también en el Ensamble de novo, pues los contigs
ensamblados con estas lecturas redundantes terminan adquiriendo una profundidad
promedio de k-mer (en el caso de Spades) mayor a los contigs provenientes del

cromosoma. Pero debido al proceso fisicoquimico de secuenciacion, donde se fractura y



4 Identificacién de contigs asociados a plasmidos obtenidos a partir de

oo

secuenciacién de genoma completo de aislamientos de Klebsiella pneumoniae.

amplifica la informacién genética, resultan en el ensamble contigs que acumulan las zonas
repetitivas del genoma, dichos contigs también tienen por consiguiente una profundidad de

k-mer mayor al resto del cromosoma (cédigo relacionado en Anexo F).

El script en Python implementado calculd la profundidad de nucleétido de cada contig del
ensamblaje en funcién de la profundidad de k-mer del encabezado de cada contig
generada por Spades, a partir de los archivos de ensamble de Spades
(Muestra*.filter1000.fasta), generando tablas para aislamiento con el resultado de la
clasificacion de cada contig, en donde columnas corresponden a Contig ID, Cobertura de
Nucleétido y Tipo de Secuencia (Cromosoma 0, Plasmido 1) (Figura 17jError! No se
encuentra el origen de la referencia.a). Se genero una tabla por cada uno de los 100
limites de seleccién evaluados en el rango de 1,5 a 3 calculados utilizando la ecuacién 1,
gue van desde el valor de VA hasta el de VEA. A partir de estas tablas se calcularon para
cada limité los valores de Precision, Recall y F-score, lo cuales fueron integrados en una
tabla (Figura 17b) donde los valores en las columnas muestran el desempefio en funcién
del limite de decisién “porcentaje”, primera columna, y en las siguientes columnas se tiene

el desempefio en cada muestra del Set de datos.

ERR2020690_1D HUCLE_CCIV Tipc-_se-: Porcentaje ERR2920690 ERRZ2920692 SRR2244244

510 39 0 00 1.500 0428571 0.320000 0.2255806
_ 1.515 0428571 0.320000 0.2255806
520 830 1.0

1.530 0428571 0.320000 0.223806
23.0 350 0.0

1.845 0428571 0.320000 0.225806
24.0 120 0.0

1.860 0428571 0.320000 0.225806
ga.l 4810 1.0

1.575 0428571 0.320000 0.225806

(a) (b)

Figura 17. Tabla profundidad de Nucledtido.

Una vez se tiene el comportamiento de eficiencia de clasificacion del modelo para todas
las muestras, se procede a modelar el comportamiento en funcién del limite de decision,
esto implementando las librerias “PolynomialFeatures” de Skalearn y “sm” de Statsmodels
ver AnexoF; Con una ecuacion que describe el comportamiento de la clasificacién en

funcion del limite de decision ver Figura 18, es posible entonces calcular el valor del limite
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que optimiza cada muestra, utilizando la libreria “optimize” de “Scpy” para calcular dentro

de los limites (1.5-3.0) el valor que maximiza la eficacia de clasificacién.

Figura 18 Funcion representativa de la eficacia de clasificacion respecto al limite de
decision (1.5-3.0), para la muestra ERR2929690.

Fue posible evidenciar sobre las funciones independientes de cada muestra y el
desempefio general, fue lineal entre el valor atipico y extremadamente atipico, este
comportamiento es evidenciable en Tabla 9, donde se detalla el promedio del valor
minimo(Atipico) y maximo (Ext, Atipico), en las métricas de evaluacion Precision, Recall y
F-Score, el valor estadistico que mejor cumple la funcién de limite de decisién, es VA(Valor
Atipico) es decir clasificar a un contig del ensamble de novo como plasmido, si su

profundidad de nucledétido es mayor al Outlayer (VA) Ecuacién 2, definido anteriormente.

Tabla 9. Desempefio modelo Atipico, Extremadamente Atipico

VALOR LIMITE PRECISION RECALL F-SCORE
EXTREMADAMENTE 0,5149 0,1654 0,2269
ATIPICO

ATIPICO 0,5571 0,2631 0,3324
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Clasificacion por Similitud de secuencias, con Blastn
Base de Datos

Se implementé un script en Python con base en. Diagrama de flujo de los procesos
secuenciales necesarios para generar las bases de datos Blast de cromosomas de la
especie bacteriana y plasmidos Figura 19, necesarias para hacer la clasificacién de contigs

por similitud de secuencia.
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Figura 19. Flujograma Create_Update_DB.py

En este en este diagrama de flujo inicialmente se procede a establecer una ruta donde se
almacenaran las carpetas contenedoras de las bases de datos de cromosomas y de
plasmidos en el sistema de almacenamiento del servidor Linux, el script trabaja con una
estructura de datos como se esquematiza claramente en Figura 20, para cada base de

datos en la carpeta principal se establecen los siguientes archivos:

e (plasmidos/cromosomas).fasta: Archivo multi-fasta con las secuencias de

nucleétidos e identificadas por Acces Numbers del NCBI.
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e ListaGl.txt: Archivo de texto que contiene la lista de Unique GenBank Numbers de
las secuencias descargadas, estas separadas por un espacio en blanco tipo tab “\t’.

e Info.log: Archivo de seguimiento de la creacion y actualizacion de las bases de
datos, alli reposa el conteo de secuencias almacenadas y el tiempo de inicio y fin
de cada tarea efectuada.

¢ (plasmidos/cromosomas)DB: carpeta que contiene los archivos generados por el
software “makeblastdb”, script que genera la base de dataos tipo Blast para el

posterior alineamiento local multiple de las secuencias sin identificar.

--Base_de_Datos {nombre seleccionado por el usuario)
|
| -PLasmidos
| |
| |-plasmidos.fasta
| |-1listagi.txt
| |-info.log
| | -plasmidosDB
|
| -Cromosoma
|-Escherichia_coli
| |-cromosoma.fasta
| |-listagl.txt
| |-info.log
| | -cromos omaDB

| -another_organism

| |-cromosoma.fasta
| |-listagi.txt

| |-info.log

| | -cromos omaDB

|
|

-bacterias.txt

Figura 20. Estructura Base de Datos

Luego de que el script salga satisfactoriamente del proceso de definicién de la ruta principal
el programa segun el modo de operacion (Interactivo, linea de comando) dara inicio a una

de las tres tareas definidas en el diagrama de flujos Figura 19. Estas tareas son:

Crear o Actualizar base de datos de plasmidos.
2. Crear o Actualizar base de datos de Cromosoma.

3. Crear o Actualizar base de datos de plasmidos y de Cromosoma.

En las tres funciones, el usuario debe minimo debe especificar el nombre del

microorganismo que desea incluir en su base de datos. Las bacterias cuyas base de datos
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se han creado y estan disponibles para pasos posteriores son almacenados el archivo de
la carpeta cromosomas llamado “bacterias.txt” Figura 20jError! No se encuentra el
origen de la referencia., archivo que es consultado por el script para saber si el proceso
actual es de creacién o actualizacion de los archivos de una bacteria. El usuario también
decide si desea ser notificado via email, debido a que el proceso de descarga de las
secuencias suele tomar grandes cantidades de tiempo, lo que hace recomendable
ademds, que en la opcion de linea de comando el script de ejecute en segundo plano y
en la opcion interactiva una vez comience la descarga, pasar a segundo plano con las
funciones (crt+z) y fg %<#>, donde # es el cédigo de la operacidon asignada en segundo
plano.

|-script

| -create update BD.py
|
|- .params.log
|
|

-User Manual.txt

Figura 21. Estructura directorio raiz.

La implementacion del diagrama de flujo incluye dos archivos en el directorio raiz del script:
.params.log y User_manual.txt Figura 21jError! No se encuentra el origen de la
referencia.. “.params.log” es un listado de las rutas principales de bases de datos que
han sido creadas en el sistema Linux local, las cuales pueden ser vistas y seleccionadas
desde la opcién de uso interactivo del script o con la opcion de linea de comando, abriendo
el archivo con un editor de texto para verificar la ruta. El objetivo principal de este archivo
es evitar redundancias en la creacion de bases de datos, ya que pueden afectar la
capacidad de almacenamiento del Servidor Linux. Por otro lado el archivo
“User_Manual.txt“, es accedido por linea de comando con la opcién (-h) para instrucciones
de uso o (-m) para ver todo el archivo con descripcion, funcionamiento, estructura de datos,

librerias requeridas y version.
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Las bacterias Recopiladas junto con los contigs plasmidicos son los detallados en la Tabla
10, donde se evidencia la cantidad de secuencias como el tiempo de ejecucién del script,

valor proporcional a la cantidad y tamafio de las secuencias.

Tabla 10 Resultado de Ejecucion Script BD

Tipo de . No de 'I'l_empq Fje
. Descripcion : Ejecucion
Secuencia secuencias :
(min)
Plasmidos Enterobacter 116544 |75
Klebsiella pneumoniae 10018
Providencia rettgeri 35|6
Cromosoma )
Pseudomonas aeruginosa 244
Acinetobacter baumannii 149159

Clasificaciéon por similitud de secuencias

La estructura funcional del proceso de clasificacion de contigs por homologia frente a una
base de datos de plamidos y a una de cromosomas de K. pneumoniae jError! No se
encuentra el origen de la referencia.jError! No se encuentra el origen de la
referencia., tiene como entrada los ensambles de Spades en formato multifasta con los
gue se hacen alineamientos Blastn, contra una base de datos especifica. En un caso se
seleccionan los contigs que tienen secuencias homologas en la base de datos de
plasmidos y en el otro caso se seleccionan como plasmidos aquellos contigs que no tienen

buenos alineamientos con la base de datos de cromosomas de K. pneumoniae.
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Tabla 11. %ID, %COV, F-Score Similitud DB Plasmidos

ID COY ERRZ2929699 ERR2929692 SRR2244244 SRR3465532

g0.0 20.0 0.4000 0.3678 0.5818 0.1818
go0.0 21.0 0.4045 0.3678 0.8318 01318
go0.0 22.0 0.4045 0.3678 0.5318 0.1202
g0.0 23.0 0.4045 0.3678 0.8318 0.1202

Los rangos en los que se modela el comportamiento de la métrica F-Score segun la
configuracion de (%ID, %QCOVS) son diferentes para los dos métodos, pues en uno se
buscan secuencias similares como lo es el caso de plasmidos o buscar secuencias

diferentes a las de la base de datos, como es el caso de cromosomas.

Base de Datos
de Plasmidos

!

Homologia -
BD_plasmidos ";Ul!:;alsta
~ BLAST250 — ———  Posibles
/ -blastn plasmidos
/

Reads SPAdes genome /
(pareados,no_pa - assembler

reados).fastq v3.15.0 <\ Homologia multifasta
. BD_Cromosoma Posibl

~ BLAST250 & 3 A

s plasmidos

A

Base de Datos
de Cromosomas

Figura 22. Clasificacion por similitud de secuencia

Para cada método (Similitud y No-Similitud) se genera un archivo con métricas de
alineamiento en una tabla con formato separado por tabs “\t”, producto de la ejecucién de
Blastn, dichas tablas son accedidas y unificadas con un script en Python, que en base a la
referencia de plasmidos, explora y califica la clasificacion del método en un rango de
configuracion de limites de discriminacion %ID y %Cov ver Tabla 11jError! No se

encuentra el origen de la referencia., donde las dos primeras columnas representan las
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variables independientes y las demas representan la variable dependiente F-Score para
cada muestra, dichas tablas accesibles en Anexo E.

Una vez se tiene el comportamiento de eficiencia de clasificaciébn del modelo para todas
las muestras, con el algoritmo descrito previamente y ejecutado en “Google Colab” fue
posible evidenciar sobre las funciones independientes de cada muestra y el desempefio
general, que los limites para la seleccion se contigs plasmidicos fueron de porcentaje de
identidad mayor que 99% y cobertura del “query” mayor a 60% Figura 23jError! No se

encuentra el origen de la referencia..

% ldentidad que optimiza metrica F-score % de Covertura que optimiza metrica F-score

& % Covertura optimo por muestra
Minime Cov: 60.72564373537396

80 - -

=) . -® -

40 -

20 3

® % Identidad optimo por muestra
Minimo ID: 99.99999999999996

Porcentaje optim
Porcentaje optimo

S R R
S
Codigoe de Muestra

Figura 23. Evaluacion de porcentajes de decision 6ptimos, para alineamiento contra BD
de plasmidos.

Para el caso de la seleccibn de contigs posibles plasmidos a partir de una
No-Similitud contra la base de datos de cromosomas como se ve en Figura 24, se
encontraron los limites superiores de decision 99% de identidad y 93% de cobertura, es
decir este método de seleccidon determina a un posible plasmido si no tiene un alineamiento

muy bueno contra los cromosomas de la Base de Datos.
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% ldentidad que optimiza metrica F-score % de Covertura que optimiza metrica F-score

100 ® % Cowertura optimo per muestra
- 7 Minimo Cov: 93.0

@

Porcentaje optima
Porcentaje optimo

® % Identidad optimo por muestra
Minimo ID: 99.0

Codigo de Muestra Codigo de Muestra

Figura 24. Evaluacion de porcentajes de decision éptimos, para alineamiento contra BD de
Cromosomas.

El desempefo de estos dos métodos es evaluado con todo el set de datos, usando los
limites de decisién recién mencionados, este desempefio se detalla en la Tabla 12, donde
el alineamiento contra base de datos de plasmidos resulta ser el método mas especifico
de los hasta ahora evaluados con casi 100% de recall, a diferencia de la seleccién por no-
similares que sobre el conjunto de las secuencias plasmidicas puede identificar solo una
cuarta parte de los plasmidos con 25% de F-Score, 17% de recall, ademas los contigs
clasificados por este método, mas de la mitad son falsos positivos con 48% de precision,
es decir identifica como plasmidos secuencias de cromosoma cuyos limites de decisién

son compartidos con los buscados para optimizar la discriminacion de plasmidos.

Tabla 12. Métodos Similitud de Plasmidos y No-similares Cromosomas

Método Precision Recall F-Score
Similitud de BD 0.783 0.998 0.878
Plasmidos

No-Similitud BD 0.484 0.174 0.256
Cromosoma
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Evaluacion Herramienta PlasFlow

Esta evaluacion se realizé del mismo modo que las herramientas anteriormente evaluadas,
comparando los contigs que PlasFlow v.1.1 clasifica como pldsmidos, contra los contigs
de referencia obtenidos con Mauve y las secuencias reales de pldsmidos y cromosomas.
Esta evaluacion se realiz6 de la misma forma que los métodos anteriores usando el archivo
de texto plano generado por PlasFlow v.1.1 para cada uno de los ensambajes de Spades,
sobre los que se calcularon precision, Recall y F-score, y el comportamiento general de
desempefio Tabla 13jError! No se encuentra el origen de la referencia.. El resultado
evidencia el potencial de la aplicacion de métodos de inteligencia artificial, para la
identificacion de patrones propios de secuencias de plasmidos, ya que cuenta con un
desempefio de clasificacion para los dos tipos de secuencias (plasmidos, cromosoma), con
75% de F-score, el mejor después del método de similitud de secuencias contra bases de
datos especificas de plasmidos. La fortaleza de esta metodologia de clasificacion es que
permite la identificacion de secuencias plasmidicas que no hayan sido previamente

reportadas como plasmidos.

Tabla 13. Desempefio PlasFlow v.1.1

Método Precision Recall F-Score
PlasFlow v.1.1 0,7018 0,8134 0,7503

Las métricas de clasificacién son Unicas para PlasFlow, ya que esta herramienta no cuenta

con parametros para variar su desempefio.
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Multi-Clasificador

A continuacién, se presenta la unificacion de los diferentes experimentos realizados para
optimizar los parametros de configuracion de cada una de las herramientas involucradas
en el Multi-Clasificador general de plasmidos Figura 25. Ademas, se muestran los
resultados de las evaluaciones de distintos conjuntos de clasificadores débiles, junto a la
evaluacién de variados algoritmos de unificacion de resultados.

_—~ Prokka1.13 —
el
| = PlasFlowv.11 —

\ ——— anotacion.gbk
_—~ Profundidad.py s \

/ \
/ |\
Reads pareados SPAdes genome \ \
(pareados,”no_pa e assembler A\
reados) S v3.15.0 \ \\
\\

\. Homologia \

N ‘\ ., BD_plasmidos AN I ——
\ BLAST 2.5.0 I Multimodelo ———— plasmidos fasta

X “blastn ; ~

// \
\ \ /[ \
\ \ Homologia i

\ \._, BD_Cromosoma A \

—— / \

BLAST2.50 /

\ “~—» cromosoma.fasta
b -blastn
\\\

Mg, SPAdes A
— --plasmid —
v3.15.0

Figura 25 Pipeline para Clasificacion y Anotacion de secuencias de Plasmidos y
Cromosoma

Para la unificacion de resultados de los diferentes clasificadores débiles optimizados, se
evaluaron los siguientes algoritmos multi-clasificador:

e Bagging, Hard vote: Estas aproximaciones son las mas bésicas y equivalentes pues
las dos no requieren de un entrenamiento, pues clasifican promediando las salidas
de los clasificadores débiles en el caso de Bagging o dandole un mismo peso en la

decision final a cada clasificador débil como es el caso de Hard vote.
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e Boosting: Esta aproximacion requiere de un entrenamiento estructurado en serie
gue busca encontrar un arreglo de pesos que reduzcan el error general del multi-
clasificador en funcién del error de cada clasificador débil, ya que es un
entrenamiento en serie, su resultado serda dependiente del orden de los
clasificadores débiles, lo que limita su implementacion por el espacio de busqueda
gue aumenta dramaticamente con la cantidad de clasificadores débiles
implementados.

e Staking (SVM): Este método de inteligencia artificial ampliamente usado, extrapola
el vector de entrada a un espacio caracteristica lo que permite tener fronteras de
decision entre las clases mas complejas a diferencia de un método lineal de
clasificacion.

e Soft Voting: Aproximacion estadistica que involucra el desempefio previo de cada
clasificador débil como un peso, dandole entonces prioridad a la clasificacion de
aqguellas herramientas que en un experimento se comportdé mejor en relacion a los
demas.

Tabla 14 Combinaciones posibles de 5 Clasificadores débiles.

BD_plasmidos,BD_No_cromosoma
Plasflow,BD_No_cromosoma

Plasflow,BD_plasmidos

Plasflow,Profundidad

Plasmidspades,BD_No_cromosoma
Plasmidspades,BD_plasmidos

Plasmidspades,Plasflow

Plasmidspades,Profundidad
Profundidad,BD_No_cromosoma
Profundidad,BD_plasmidos
Plasflow,BD_plasmidos,BD_No_cromosoma
Plasflow,Profundidad,BD_No_cromosoma
Plasflow,Profundidad,BD_plasmidos
Plasmidspades,BD_plasmidos,BD_No_cromosoma
Plasmidspades,Plasflow,BD_No_cromosoma
Plasmidspades,Plasflow,BD_plasmidos
Plasmidspades,Plasflow,Profundidad
Plasmidspades,Profundidad,BD_No_cromosoma
Plasmidspades,Profundidad,BD_plasmidos
Profundidad,BD_plasmidos,BD_No_cromosoma
Plasflow,Profundidad,BD_plasmidos,BD_No_cromosoma
Plasmidspades,Plasflow,BD_plasmidos,BD_No_cromosoma
Plasmidspades,Plasflow,Profundidad,BD_No_cromosoma
Plasmidspades,Plasflow,Profundidad,BD_plasmidos
Plasmidspades,Profundidad,BD_plasmidos,BD_No_cromosoma
Plasmidspades,Plasflow,Profundidad,BD_plasmidos,BD_No_cromosoma

Este experimento evalla el F-Score de 130 distintas configuraciones de modelo y el

conjunto de clasificadores (Tabla 14), métrica que representa de manera general el
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desempefio de los multi-clasificadores respecto a presicion y recall. En la Figura 26 se
muestran estos resultados, en donde en el eje (x) o frontal de la vista se tienen las 26
posibles configuraciones de clasificadores débiles ver Tabla 14, en el eje (y) los 5 distintos

algoritmos de unificacion de resultados, siguiendo el orden a continuacion:

Bagging
Boosting
Staking
Hard vote
Soft Vote

a ~ w e

fScore

Figura 26. F-Score para Multi-clasificadores VS Conjuntos de clasificadores débiles.

Para cada uno de los cinco algoritmos de unificacion se identific6 el conjunto de

clasificadores débiles con mejor desempefio Tabla 15, donde es importante resaltar, como
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para la mayoria de algoritmos el conjunto con mejor desempefio es (Plasmidspades,
PlasFlow, BD similitud plasmidos), a diferencia del método “Staking” con el conjunto
(Plasmidspades, PlasFlow v.1.1, Profundidad, BD similitud plasmidos, BD No-similares
Cromosoma) que por cierto también es el que mejor se desempefia con 91.23% en la

métrica F-Score.

Tabla 15. Comparaciones Algoritmos de unificacion con el mejor conjunto de

clasificadores débiles.

Algoritmo Conjunto con mejor desempefio F-Score

de %

unificacion

Bagging Plasmidspades/PlasFlow /BD_plasmidos 85.64

Boosting Plasmidspades/Plasflow/BD_plasmidos 85.65

Staking Plasmidspades/Plasflow/Profundidad/BD_plasmidos/BD_No_cromo | 91.23
soma

Hard vote Plasmidspades/Plasflow/BD_plasmidos 85.63

Soft Vote Plasmidspades/Plasflow/BD_plasmidos 74.33

El desemperio del multi-clasificador seleccionado para el Pipe Line Staking, es descrito en
detalle en la Tabla 16, donde muestra en cada fila el desempefio segun las métricas
precision, recall y F1-Score, para cada clase (cromosoma y plasmidos) y la calificacion
general del multi-clasificador en la tercera fila. Es importante resaltar que para el multi-
clasificador Staking es mas sencillo clasificar secuencias provenientes del cromosoma,
gue evaluando secuencias Plasmidicas, debido a la diferencia en sus desempefios por

clase.
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Tabla 16. Evaluacion PipeLine contra todo el set de datos.

Precision Recall F1-Score

Clasificacion
de Contigs
Cromosomal

es 0,966 0,916 0,94
Clasificacion
de Contigs
de
Plasmidos 0,84 0,932 0,884
Calificacién
general de
Clasificacién 0,903 0,924 0,912

Pipeline

Andlisis de requerimientos:

A.

Administracion de ficheros, para la organizacion de los procesos y sus resultados
en el sistema de archivos definido, Libreria de Python “sys”, para la interaccion con
ficheros desde lenguaje de programacién con sistema operativo Linux.

Acceso deliberado a variados ambientes Linux, pues en la implementacién de
variadas herramientas es usual requerir de paquetes y versiones de librerias
especificas.

Disefiar un sistema de administracion de procesos que cuente con estabilidad de
ejecucion y con la capacidad de ejecutar procesos en segundo plano.

Capacidad de sobrellevar errores y evitar caidas generalizadas en un conjunto por
errores singulares de una muestra.

Funcioén inscrita de administracion de archivos de recopilacion de ejecuciones,
detalles y cronometrado de tareas.

Funcién para el reconocimiento de procesos incompletos para actualizar

ejecuciones y evitar rehacer tareas en una muestra con previa ejecucion.
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. Funcién para ejecutar script ‘hijo’ "Create_Update BD.py” de actualizacion de
bases de datos, en caso que el usuario desee hacer una actualizacion o agregar
un nuevo organismo en la base de datos local.
. Capacidad de informar al usuario el estado de ejecucién via correo electronico.
Opcion de ejecutar el script desde linea de comandos y por consola interactiva.
Guardado de directorios previos usados, para acelerar los procesos de ejecucion
del script con un menu informativo y de facil interaccion.
Instalacién Software Spades, PlasmidSpades y requerimientos especificos:

a. g++ (version 5.3.1 or higher)

b. cmake (version 2.8.12 or higher)

c. zlib

d. libbz2
Instalacion Software Blast de NCBI, requerimiento especifico de compilador c++.
. Instalacion PlasFlow, junto a requerimientos:
a. Python 3.5
b. Python packages:

i. Scikit-learn 0.18.1

ii. Numpy

iii. Pandas

iv. TensorFlow 0.10.0
V. rpy2>=2.8

vi. scipy

vii. biopython

viii. dateutil >= 2.5
c. R 3.25 packages: Biostrings
. Para el cargado de modelos pre-entrenados en la unificacion de resultados es

necesario la libreria joblib de Python.

0. Creacion y lectura de archivos biologicos en formato Fasta, libreria Bio de Python.

Instalacién del software Prokka, para la anotacion de los archivos fasta clasificados

por el Pipelne.
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Disefio Algoritmo

El proceso generalizado que ejecuta el pipeline se evidencia en Figura 27, donde
se aprecia una nomenclatura de procesos, basada en colores que describen el tipo
de tarea a ejecutar asi:

a. Naranja: Proceso no interactivo, informativo que permite al usuario conocer
de manera clara, el origen del problema.

b. Rojo: Proceso Informatico de ejecuciones de software accesorios del
Pipeline Bioinformético, son también tareas que pueden 0 no, ser
ejecutadas en segundo plano.

c. Amarillo: Proceso interactivo de establecimiento de pardmetros de
ejecucion, pueden ser establecidos por linea de comando o por menu
interactivo.

Este Pipe line a partir de las secuencias limpias de secuenciacion, ensambla con
Spades y con PlasmidSpades, con los identificadores de los contigs de Spades
Clasifica las secuencias por Similitud de plasmidos, No-similitud Cromosoma,
Profundidad relativa, PlasFlow y PlasmidSpades. Después unifica los resultados de
estos cinco métodos de clasificacion con un algoritmo de inteligencia artificial SVM,

para de esta manera generar tres archivos consolidados (Plamsidos, Cromosoma
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y Genoma), con sus respectivas anotaciones Prokka y anotacion especifica de

resistencia con el software RGI.
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Figura 27. Disefio Flujograma PipeLine de identificacion y anotacion de plasmidos.

Implementacion del Pipeline

La implementacion del Pipeline se ejecutd en el servidor a disposicion del grupo de
investigacion con las caracteristicas especificadas en la seccion Multi-clasificador, con
sistema operativo Linux so distribucion openSUSE Leap V15.1, implementando lenguaje
bash y Python V3.7.

El script de identificacion y anotacion de secuencias cromosomales y plasmidicas, a partir
de secuenciacion de genoma completo requiere como datos de entrada una estructuracion
de archivos tal como se evidencia en Figura 28, donde minimo se necesita tener una
carpeta por muestra que tenga como hijo la carpeta “Reads_Original/”, alli deben alojarse
las lecturas de secuenciacion NGS, con un formato que permita identificar el archivo de
lecturas Forward y Reverse.
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--Carpeta contenedora de las diferentes muestras
-Muestral

Reads_Clean(nombre implementado por defecto)

|- _
| \ ‘

| | 001.paired. fastqg.gz

| | ] .unpaired.fastqg.gz
| | .paired.fastq.gz

| |- 01.unpaired.fastqg.gz
|

| - Reads_Original(no abligatoria)
-Muestra2

|

| - Reads_Clean(nombre implementado por defecto)
| | 001.paired. fastqg.gz

| | ] .unpaired.fastqg.gz

| | ired.fastq.gz

| | paired.fastq.qgz

|- Reads_Original(no abligatoria)

-Muestra#

Figura 28. Estructura de archivos minima para ejecucion pipeline.

El Pipeline puede ejecutarse de dos maneras, una interactuando con el usuario hasta
definir las caracteristicas de ejecucion ejecutar: >>Pipe_sgig.py 6 segunda, por medio de
una linea de comando donde se definan todos los pardmetros de ejecucion ejecutar:
>>Pipe_sgig.py [options] {arguments}. Al momento de evaluar el presente pipe se contaba

con los ficheros asociados Blast de los organismos actualizados en la base de datos local:

e Acinetobacter _baumannii
e Klebsiella_pneumoniae
e Providencia_rettgeri

e Pseudomonas_aeruginosa

El script “Pipe_sgig.py” se encuentra alojado en un repositorio publico de GitHub ver
Anexo K, junto al script de ejecucion en segundo plano “An_Back.py”, mas los detalles de

configuracion de ejecucion y ayudas en el manual de usuario.

La salida del Pipeline esta estructurada sobre la carpeta llamada “contenedora de las
diferentes muestras”, alli se crea junto a las muestras una carpeta “QC”, ver llustracion 29-

(a), donde se alojaran los analisis de profundidad de nucleétido ponderada sobre las
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lecturas limpias, este analisis es Util para evaluar la calidad del resultado de una
secuenciacién, pues se ponderan los analisis de todas las muestras alli contenidas en el
archivo “deep_report.txt”, también se crea un archivo de informacion de ejecucion llamado
Anotation_Bacteria.log, alli se detallan los procesos y tiempos requeridos para cada
subproceso para todas las muestras analizadas. Ademas en cada carpeta de muestra se
crea una estructura de directorios como se ve en llustracion 29-(a), en la carpeta
“‘Annotation” se alojan las ejecuciones de anotacién con Prokka y la anotacion de
resistencia de la herramienta RGI, en la carpeta “Assembly” se encuentran tanto el
ensamblaje de Spades, como todos los archivos generados por los clasificadores débiles
y los archivos intermedios necesarios para la generacion de los consolidados fasta
(consolidated_chrom.fasta, consolidated_plasmids.fasta), presentes en la carpeta de cada
muestra, también se observan las carpetas Reads_Original y Reads_Clean, donde se
alberga las lecturas antes y después de limpieza respectivamente.

/
/

/
consolidated chrom.fasta
consolidated plasmids.fasta

*

(a). (b).

llustracion 29 Estructura Archivos de ejecucion Pipeline de Identificacién y anotacion de
contigs de plasmidos y cromosoma.

El resultado de una ejecucidn sobre una muestra de Pseudomonas aeruginosa, se detalla
en Tabla 1Tabla 17, donde se aprecian los procesos necesarios para correr una muestra
desde los Reads limpios hasta obtener los archivos de anotacién. Es importante resaltar
gue el ensamble de novo y la bisqueda de secuencias similares contra la base de datos
de plasmidos, son los procesos mas costosos desde el punto de vista de tiempo de
ejecucion, el primero es variable y depende de la calidad y cantidad de las lecturas; y el

segunto por el tamafio de la base de Datos de plasmidos.
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Tabla 17 Descripcion detallada tiempos de ejecucién.

Proceso Tiempo de Ejecucion (min)
Ensamble de novo Spades 00:08:10.000
Filtrado Spades 00:00:02.000
Calidad de Ensamble Quast 00:01:10.002
PlasmidSpades 00:06:53.000
Filtrado PlasmidSpades 00:00:02.000
Alineamiento PlasmidSpades/Spades | 00:02:02.005
Clasificacion por Plasflow 00:00:59.026
Clasificacion por profundidad 00:00:14.000
No-Similitud Cromosoma 00:05:30.000
Similitud Plasmidos 00:58:30.000
Generacion tabla de consolidados 00:02:15.010
Anotacion Prokka 00:20:45.011
Anotacion RGI 00:10:03.000
Total Tiempo de Ejecucion 1:28:58

Evaluacion pipeline frente a secuencias de
Pseudomonas aeruginosa.

Una vez ejecutado todo el pipeline con el nuevo set de datos, sus resultados son
contrastados con los esperados, implementando un script en Python y la libreria
“classification_report” del paquete SKlearn. El modelo se evalué como se muestra en la
Tabla 18, donde se aprecian en las filas los desempefios con relacién a los aciertos en

cromosoma, plasmido y calificacién del modelo balanceado (Anexol).
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Tabla 18. Calificacién PipeLine con especie P. aeruginosa.

Precision Recall F1-Score

Clasificacion
de Contigs
Cromosomal

es 0,996 0,953 0,974
Clasificacion
de Contigs
de
Plasmidos 0,275 0,826 0,413
Calificacion
general de
Clasificacion 0,635 0,889 0,693

En esta evaluacion se aprecia un decaimiento en la calificacién F-Score del desempefio
general del modelo, alrededor del 20% con referencia a la evaluacién Klebsiella
pneumoniae. Es importante resaltar que esta ejecucion fue revisada usando aquellos
contigs que el modelo clasific6 mal, con alineamientos Blastn contra las bases de datos
del NCBI, donde se encontr6é que estos contigs tenian secuencias de ADN que han sido
reportadas tanto en cromosomas como en plasmidos, lo que explica de manera objetiva
gue los comportamientos biologicos de transferencia de genes entre los plasmidos al
cromosoma, hacen del problema de clasificar estos dos tipos de secuencias una tarea mas

compleja, partiendo de secuenciacion NGS.

El uso de este flujo de trabajo o Pipeline, es una buena opcidn si Gnicamente se cuenta
con secuenciaciones de nueva generacion o “High throughput sequencing”, ya que
aprovecha varias metodologias de clasificacion, para buscar un resultado mas confiable,
Los datos demuestran que el multi-modelo Staking mejoré el desempefio relativo sobre el
mejor de los clasificadores débiles implementados, lo que indica que es mas eficaz usar el
Pipeline, a los clasificadores débiles por separado, sin mencionar el aumento del costo en

tiempo por su puesta en marcha e implementacion.
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4.Conclusiones y recomendaciones

Conclusiones

Se evidencio en el experimento de la seccion Ensamble de novo, que la variacion
de conjuntos de k-mer para los ensambles de novo, para la métrica “errores de
ensamble” generada por Quast V5.0.2, un efecto de las calidades de los procesos
de secuenciacion, pues la cantidad de errores encontrados en los ensambles era
inversamente proporcional a la calidad de las lecturas, métrica calculada con
FastQC, tampoco se encontré una relacién con la combinacion especifica de k-
mers de ensamble, como si se evidencio para las métricas de “Tamafo de
ensamble” y “NG50”. Cuyos mejores resultados se encontraron en una
configuracion de k-mers distribuida a lo largo del espacio de busqueda (21, 33, 55,
77, 99, 121), siendo también el conjunto de k-mers usados por defaut por la
herramienta Spades.

La optimizacion de los parametros de seleccién de contigs, descrita en la seccion
Ensamble de pldsmidos con PlasmidSpades, demostré como la herramienta de
clasificacion, es sensible a las zonas de baja complejidad del cromosoma, ya que
resultan clasificados como falsos positivos, por la cantidad de conexiones en los
grafos de ensamble, esto causa que su desempefio de clasificacion se reduzca,
siendo aun asi, la segunda herramienta con mejor desempefio de los clasificadores
débiles evaluados en la seccién del Multi-Clasificador después de Similitud con

Bases de Datos de Plasmidos.

La comparacion de los mejores conjuntos de clasificadores, enmarcado en los
distintos tipos de algoritmo de multi-clasificador evaluados en la seccion Multi-
clasificador, demostré que la inclusion de metodologias con bajos desempefios
como lo fueron profundidad de nucle6tido y similitud contra bases de datos
especificas de cromosoma, solo fueron de utilidad para el algoritmo de maquinas

de soporte vectorial (SVM) con metodologia Staking, superando también a las
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demas metodologias evaluadas. Ademas, se identificd a la metodologia Bagging,

como la Unica que no mejoro el desempefio del mejor de sus clasificadores débiles.

e La evaluacién mostrada en la seccién Evaluacion Pipeline en especie ajena al
entrenamiento, permitié identificar de manera objetiva que las secuencias de
cromosoma y de plasmidos comparten regiones, es decir hay una interseccion de
sus caracteristicas, lo que dificulta con datos provenientes de secuenciacion de
nueva generacion, su clasificacion INSILICO.

Recomendaciones

La tarea de clasificacion de secuencias de plasmidos desde el genoma completo in silico,
es afectada en gran medida por la calidad de los datos de secuenciacion de nueva
generacion, pues los tamafios a los que se termina fragmentando el genoma hacen del
problema de ensamble de novo un tarea mas compleja, es importante entonces pensar en
la implementacion de ademés de un método de secuenciacion con bajo error como llumina,
la inclusion de métodos de secuenciacion de reads largos como Oxford nano pore o Pasific
Biosciences y con metodologias de refinamiento o gapfilling, llenar aquellos huecos que
fraccionan los genomas. Ya que la eficiencia de cualquiera de los métodos de clasificacién
evaluados en este trabajo, serian beneficiados por contigs mas largos, por ende, elementos

con mayor cantidad de caracteristicas que faciliten su identificacion y correcta clasificacion.

El conocimiento sobre el comportamiento de la resistencia bacteriana continla
progresando, es importante para mantener la salida de este pipeline actualizada modificar
las bases datos constantemente, pues la metodologia de busqueda por similitud es de gran

relevancia para las clasificaciones realizadas por esta herramienta.



A. Anexo, Set de Datos recopilados

Set de datos de evaluacidon de herramientas de clasificacion:
Link repositorio de GitHub

https://qgithub.com/dctopro/Pipe Plasmid/blob/main/Anexo A.xlsx%20-
%20Conjunto Klebsiella.pdf

Nodos verdaderos

https://github.com/dctopro/Pipe_Plasmid/blob/main/tabla_nodos3.txt

B. Anexo, Evaluacion de calidad de
secuenciaciones adquiridas

Tabla con los datos referentes al proceso de evaluacion y filtrado de las lecturas de
secuenciacion, del NCBI para la generacion de un set de datos en condiciones
normalisadas.

https://qgithub.com/dctopro/Pipe Plasmid/blob/main/set.xlsx%20-%20fastgc.pdf



https://github.com/dctopro/Pipe_Plasmid/blob/main/Anexo_A.xlsx%20-%20Set_Klebsiella.pdf
https://github.com/dctopro/Pipe_Plasmid/blob/main/Anexo_A.xlsx%20-%20Set_Klebsiella.pdf
https://github.com/dctopro/Pipe_Plasmid/blob/main/set.xlsx%20-%20fastqc.pdf
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C. Anexo, Evaluacion de Ensambles
en funcion del set de kmers

Tabla con los datos recopilados en el experimento de evaluacién de conjunto 6ptimo
de k-mers, para la optimizacion de los ensambles de novo

https://github.com/dctopro/Pipe_Plasmid/blob/main/tabla_ensamble_ultima_version.zi
p

D. Anexo Experimento Evaluacion
de representatividad de Contigs
PlasmidSpades desde Spades en
funcion de las métricas de seleccidn
de alineamientos Blastn

Datos relacionados al experimento de eleccion de limites de desicién en
alineamientos entre los componentes generados por PlasmidSpades y los contigs de
Spades.

https://qgithub.com/dctopro/Pipe Plasmid/blob/main/set.zip

E. Anexo Valores de F-Score de
combinaciones especificas de


https://github.com/dctopro/Pipe_Plasmid/blob/main/conjunto.zip

Anexo A. Nombrar el anexo A de acuerdo con su contenido 75

parametros de seleccion Versus
muestras del set de datos.

https://github.com/dctopro/Pipe_Plasmid/blob/main/tabla_fscore.zip

F. Anexo Exploracion y optimizacion
del método de clasificacion por
profundidad de nucleétido.

Andlisis y optimizacion de limites de profundidad, para la clasificacion de contigs de
plasmidos.

https://github.com/dctopro/Pipe Plasmid/blob/main/exploracion profundidad.ipynb

https://github.com/dctopro/Pipe Plasmid/blob/main/Maximizar prof.ipynb

G. Anexo Optimizacion de metodo
de seleccion por similitud y no-
similares contra bases de datos.


https://github.com/dctopro/Pipe_Plasmid/blob/main/exploracion_profundidad.ipynb
https://github.com/dctopro/Pipe_Plasmid/blob/main/Maximizar_prof.ipynb
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https://github.com/dctopro/Pipe_Plasmid/blob/main/maximizacion_homologia_plasmid
0s.ipynb

https://github.com/dctopro/Pipe_ Plasmid/blob/main/maximizacion_no_cro.ipynb



H. Optimizacion del set y modelo de
unificacion de resultados.

|. https://github.com/dctopro/Pipe_Plasmid/blob/main/Multi_modelo_5m.ipynb

J. Evaluacion del PipelLine con una
especie de bacteria ajena al
entrenamiento.

https://github.com/dctopro/Pipe_Plasmid/blob/main/mm_pseudomonas.ipynb
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k. Pipeline script, ejecucion en
segundo plano y manual de
usuario

https://github.com/dctopro/Pipe_Plasmid/tree/main/pipeline

|. Evaluacion del Pipe con set de
datos y especie ajena al
entrenamiento

https://github.com/dctopro/Pipe_Plasmid/blob/main/experimentos.py
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