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RESUMEN

Resumen— La caracterizacién de microorganismos y enzimas mediante herramientas
bioinformaticas ha acortado la brecha entre la ciencia y el desarrollo tecnolégico. Sin
embargo, aun existen problematicas asociadas a la calidad de los datasets para su utilizaciéon
en herramientas de aprendizaje automatico. La presente memoria describe el proyecto de
desarrollo de un clasificador binario para identificar enzimas degradadoras de contaminan-
tes aromaticos en secuencias gendmicas. Se emplean técnicas de aprendizaje automéatico
como SVM con kernel RBF, KNeighbors y Random Forest. Se elaboran seis datasets con
diferentes caracteristicas de balance y longitud de secuencia, sobre los cuales se entrenan y
prueban los modelos. A pesar de los buenos resultados iniciales como curvas ROC, accuracy,
F1-score y AUC, la aplicacidon en genomas de Escherichia coliy Paraburkholderia xenovorans
LB400 revela una alta incidencia de falsos positivos, lo que indica la necesidad de mejorar la
representatividad de los datasets y la metodologia de clasificaciéon. Esta memoria resalta la
importancia de la validacién robusta y la potencial aplicacion de aprendizaje profundo para
futuras investigaciones.

Palabras Clave— Clasificador Binario, Grupo COG (Clusters of Orthologous Groups), Homo-
logia, Oxigenasa, Falsos Positivos, ML, Random Forest, SVM, KNeighbors, FASTA

ABSTRACT

Abstract— The characterization of microorganisms and enzymes using bioinformatics tools
has bridged the gap between science and technological development. However, there are
still challenges associated with the quality of datasets for their use in machine learning
tools. The present work describes the project of developing a binary classifier to identify
enzymes degrading aromatic contaminants in genomic sequences. Machine learning
techniques such as SVM with RBF kernel, KNeighbors, and Random Forest are employed.
Six datasets with different balance and sequence length characteristics are created, on
which the models are trained and tested. Despite the promising initial results, such as ROC
curves, accuracy, F1-score, and AUC, the application to genomes of Escherichia coli and
Paraburkholderia xenovorans LB400 reveals a high incidence of false positives, indicating
the need to improve dataset representativeness and classification methodology. This work
highlights the importance of robust validation and the potential application of deep learning
for future research.

Keywords— Binary Classifier, COG Group(Clusters of Orthologous Groups), Homology,
Oxygenase, False Positives, ML, Random Forest, SVM, KNeighbors, FASTA



GLOSARIO

Clasificador Binario: Un modelo de aprendizaje automatico que predice uno de dos posibles
resultados para una entrada dada, utilizado en contextos donde las respuestas son dicoté-
micas, como si’ 0 'no’.

Grupo COG (Clusters of Orthologous Groups): Un sistema que clasifica proteinas de genomas
completos en grupos homélogos, lo que puede reflejar la funcionalidad de una enzima o su
participacién en ciertos procesos biolégicos.

Homologia: La existencia de un ancestro comun entre un par de estructuras o genes en dife-
rentes especies, a menudo determinada mediante alineacién de secuencias y utilizada para
predecir similitudes funcionales.

Oxigenasa: Una enzima que cataliza la incorporacion de oxigeno del oxigeno molecular (02)
en sustratos organicos, un proceso critico para la degradaciéon de compuestos aromaticos.

Falsos Positivos: En el contexto de la clasificacion, son identificaciones incorrectas donde un
resultado no objetivo es clasificado incorrectamente como objetivo, como una enzima no
degradadora siendo mal clasificada como degradadora.

ML (Machine Learning): Machine Learning es una rama de la inteligencia artificial que per-
mite a las maquinas aprender de datos y mejorar su desempeno en tareas sin programacion
explicita.

Random Forest: Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico que combina
multiples arboles de decisién para tomar decisiones mas precisas.

SVM (Support Vector Machine): SVM es un algoritmo de aprendizaje supervisado que busca
encontrar un hiperplano éptimo para separar datos en dos categorias.

KNeighbors: KNeighbors es un algoritmo que clasifica o predice valores basandose en la ma-
yoria de los k puntos de datos mas cercanos en un conjunto de entrenamiento.

FASTA: FASTA es un formato de archivo utilizado en bioinformatica para representar secuen-
cias de ADN, ARN y proteinas, con un formato que facilita el anélisis de datos biolégicos.
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CARACTERIZACION DE MICROORGANISMOS DE INTERES BIOTECNOLOGICO MEDIANTE EL USO DE DATOS
GENOMICOS Y RECONOCIMIENTO DE PATRONES

INTRODUCCION

Los microorganismos estan involucrados ampliamente en procesos de transformacién que
pueden ser de utilidad industrial o beneficiosos para las personas y el medio ambiente. Su
uso data desde hace miles de afios en la fermentacién de alimentos como el queso, vino y
cerveza, sin embargo, el creciente desarrollo de la biotecnologia ha permitido ampliar las
aplicaciones de su uso a industrias complejas como la farmacéutica, cosmética y quimica,
permitiendo incluso el tratamiento para la eliminacién de desechos organicos y degradacién
de contaminantes en el medio ambiente.

Cientos de bacterias y hongos son aislados afio a ano para buscar nuevas aplicaciones,
pero la estandarizacion de muchos de sus parametros fisiolégicos como crecimiento,
descubrimiento de capacidad metabdlica y resistencia a estresores ambientales, son lentos
y requieren un profundo trabajo experimental, lo que ha limitado el avance en esta materia.
La secuenciacién de ADN permitié acelerar la caracterizacién, pero alin se requieren
herramientas para automatizar este proceso.

La secuenciacién de ADN es un conjunto de métodos que permiten determinar el orden de
los nucledtidos que forman la macromolécula. De esta manera, contar con la secuencia de
nucledtidos es posible determinar los genes de un segmento especifico de ADN, asi como
también las posible proteinas que codifican y sus funciones celulares asociadas, incluyendo
en términos mas generales la herencia en la propension a enfermedades, la respuesta a las
influencias ambientales o en la prediccion de mecanismos moleculares especificos.

Para determinar la funcién de las proteinas de un microorganismo, se realiza una compara-
cién gendmica y/o de secuencias de amino acidos respecto a organismos ya secuenciados
y con caracterizacion experimental. Un criterio importante es la homologia, concepto que
permite confirmar la relacion evolutiva entre dos secuencias nucleotidicas o aminoacidicas
mediante comparacion de su secuencia. Al obtener una alta similaridad entre las secuencias
u observar conservacion de segmentos relevantes para su funcion, se confirman que son
homologas, que poseen un mismo origen evolutivo y posiblemente ambas proteinas pueden
tener la misma funcién.

La bisqueda de homodlogos se realiza de forma convencional mediante el alineamiento
de secuencias, procedimiento que utiliza distintos tipos de algoritmos que identifican
patrones, deleciones o mutaciones en ellas y entregan porcentajes de identidad, junto con
las secciones de las secuencias asociadas al analisis. Esta informacién debe ser corroborada
por el investigador para asegurar la homologia, incluyendo informacién importante asociada
a cada secuencia como dominios o residuos proteicos importantes para la funcién, de modo
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gue este método alin se encuentra en mejora constante debido a que no se ha encontrado
una herramienta 6ptima en términos de precisién, tiempo de procesamiento de informacién
y confiabilidad de los resultados.

El grupo de Bioinformatica UTFSM-Valparaiso posee un Proyecto Interno Multidisciplinario,
"Aplicacion de aprendizaje de maquinas y mineria de texto para el andlisis de datos
gendmicos y desarrollo de software bioinforméatico” financiado por la Direccion General de
Investigacién, Innovacién y Emprendimiento UTFSM, el cual busca desarrollar un software
o herramienta que pueda facilitar la caracterizaciéon de aislados bacterianos utilizando
mineria de datos o aprendizaje de maquinas, entregando respuestas automaticas que no
requieran un posterior analisis experto. Esta memoria significaria un salto de innovacién en
investigaciones que analicen la informacion genética de microorganismos, lo que permitiria
facilitar su estudio y su uso tanto industrial como cientifico. Asi es como nace ADEC, un
clasificador de enzimas degradadoras de compuestos aromaticos (Aromatic compound
Degradation Enzyme Classifier) que logra hacer una caracterizacion rapida y eficaz de los
microorganismos de interés, pero para desarrollar esta herramienta completamente hace
falta llevar a cabo bastante trabajo en cuanto a la informacién que se maneja y como
se presenta, es por esto que a lo largo de este trabajo se sentaran las bases para lograr
desarrollar un software que ayude a la caracterizacién de microorganismos en base a su
informacion genética.
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CAPITULO 1
MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE

1.1. ;Qué es la biotecnologia?

La Biotecnologia se define como un area multidisciplinaria, que emplea la biologia, quimica
Y procesos varios, con gran uso en agricultura, farmacia, ciencia de los alimentos, ciencias
forestales y medicina. Probablemente, el primero que usé este término fue el ingeniero
hdangaro Karl Ereky, en 1919.

Una definicion de biotecnologia aceptada internacionalmente es la siguiente ”La biotecnolo-
gia se refiere a toda aplicacion tecnoldgica que utilice sistemas bioldgicos y organismos vivos
o sus derivados para la creacion o modificacion de productos o procesos para usos especifi-
cos.” (Secretaria del Convenio de Diversidad Bioldgica, 1992). [1]

1.1.1. Tipos de biotecnologia

Médica: Es aquella que emplea el uso de células vivas y otros elementos celulares,
para lograr mejoras en la salud de las personas.

» Agricola: Es aquella que se emplea para la mejora de cultivos y plantas. En general se
centra en el desarrollo e investigacion de las plantas genéticamente modificadas, con
la finalidad de mejorar sus caracteristicas, haciéndolas resistentes a otras plantas, el
clima, plagas, entre otras.

» Industrial: Es aquella que contribuye a la creacion de elementos industriales basados
en la microbiologia, o bien, al reemplazo de otros, por unos menos contaminantes.

1.2. ;Qué es el genoma?

Es el conjunto de genes organizados en cromosomas, lo que puede interpretarse como
la totalidad del material genético que posee un organismo o una especie en particular.
El genoma en los organismos eucariontes comprende el ADN contenido en el nucleo,
organizado en cromosomas y el genoma de organulos celulares, como las mitocondrias y
los plastos. Mientras que en las bacterias y arqueas toda la informacion genética esencial
esta contenida en una Unica molécula de acido desoxirribonucleico (ADN) de doble cadena,
generalmente circular y cerrado. Dicha molécula se denomina cromosoma bacteriano [6].
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Muchas bacterias poseen ademas ADN extracromosémico llamado plasmido, generalemen-
te circular y cerrado, denominado ADN plasmidico o plasmidial por estar contenido en los
plasmidos. Estos, portan informacién génica para muchas funciones que no son esenciales
para la célula en condiciones normales de crecimiento. [6]

El término genoma fue acunado en 1920 por Hans Winkler, profesor de Botanica en la Uni-
versidad de Hamburgo, Alemania, como un acrénimo de las palabras gene y cromosoma.

1.3. ;Qué es una secuencia?

Es una linea de caracteres que tiene una direccion (3’ a5’ o 5’ a 3'), un orden, una compo-
sicién, un largo y cuyos caracteres representan una unidad basica. Esta puede representar
un gen, un transcrito, un fragmento de un gen o transcrito, una estructura o una funcion.
Ejemplos de esto son:

= ADN.
= ARN, incluyendo a los ARN mensajeros (ARNm).

» Proteinas, incluyendo enzimas.

Para el caso del ADN, ARN y ARNm, las unidades basicas son los nucleétidos. Cada uno de
ellos estd formado a su vez por una base nitrogenada, un azlcar (la desoxirribosa) y un
grupo fosfato, donde los caracteres que se anotan en la secuencia representan las bases
nitrogenadas, que para el ADN son adenina (A), timina (T), citosina (C) y guanina (G); y para
el acido ribonucleico (ARN) son en lugar de timina, el uracilo (U). Asi, una cadena o hebra de
acido nucleico, tendra una estructura primaria determinada por la secuencia de las bases
gue la componen.

Por otro lado, en el caso de proteinas y enzimas, las unidades basicas son los aminoacidos: un
conjunto de 20 tipos de moléculas que a su vez se agrupan en cadenas llamadas polipéptidos.
La secuencia de la cadena de aminoacidos determinara como se pliega tridimensionalmente
el polipéptido, pues la forma que adquiera es muy importante para que sea biolégicamente
activo. De forma general, la secuencia de aminoacidos que forma una proteina esta codifi-
cada en un gen.

1.4. ;Qué esla homologia?

La homologia es la relacién evolutiva que existe entre dos secuencias de dos organismos
distintos, implicando que ambos determinantes genéticos tienen el mismo origen evolutivo.
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De modo que esta es una cualidad, es decir, una proteina es o no es homoéloga con otra, no
existiendo el concepto de homologia parcial. Una manera de identificar la homologia es el
alineamiento de secuencias. Proteinas o genes homélogos poseen un mismo origen ancestral
y, en general, tienen una estructuray funcién similar, sin embargo, esto no implica que deben
tener exactamente la misma funcioén.

1.5. ;Como representar las secuencias?

1.5.1. El formato FASTA

El formato FASTA es la forma mas comun de representar computacionalmente una secuencia
de aminoacidos para proteinas y de nucleétidos para ADN y ARN. Este tipo de archivos
hace uso de una serie de caracteres en donde cada uno tiene como significado una unidad
basica (aminoacido y nucledtido seglin corresponda). Estos ficheros siguen un estandar
bien definido para almacenar secuencias (i.e. genomas completos, proteinas) y asi, evitar
complejidad a la hora de procesar el texto. A continuacién, se puede apreciar la estructura
de un archivo FASTA.

»FOSEB_MOUSE Protein fo=BE. 338 bp
MEQAFPGDYDEGESRCSESPSAESOY LSSV DSFGSPPTAAASOECAGLGEMPGEFVYETVTA
ITTSODLOWLYOPTLISSHAOSOGOPLASOPPAVDEPYDHPGTSYSTPGLSAYSTGGEASGS
GEPSTSTTTSGPYSARPARARPREPREET LTPEEEEERRYERERHELAAAKCENERRELT
DRELOAETDOLEEERAELESET AELOREKERLEFVLVAHEPGCETIPYEEGPGPGEPLAEVED
LEGSTSAKEDGFGNLLFPPFPPRFLPFOSSEDAPPHLTASTF THSEVOVLGDPFRYYSESY
TESFVLTCPEVSAFAGAQRTSGEEQPSDELHSPSLLAL

Figura 1: [Fuente: Richardson Silva Lima [7], O formato FASTA. Accedido el 2022-04-01.] Ar-
chivo en formato FASTA: A cada linea que comienza con un simbolo “>” le siguen los datos
de la enzima que representa, como el identificador, el nombre del organismo, el gen al que
pertenece, etc. Luego de esta linea siempre le sigue la secuencia asociada a la enzima en
cuestion. Esta seguidilla de caracteres se mantendra hasta que se encuentre una nueva linea
con un simbolo “>" en donde comenzara la informacién de una nueva secuencia.

1.5.2. El formato GBK

Este tipo de formato difiere al mencionado anteriormente, ya que GBK se refiere a un archivo
de base de datos genéticos de secuencias asociado a GenBanK [9]. Este formato no solo
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guarda identificadores y las secuencias de un genoma, sino que contiene informacién certera
referente a la anotacién del genoma, las enzimas y proteinas propiamente tal, como a la
informacion del autor y la publicacién que respalda la existencia de este microorganismos y
caracteristicas varias.!

1.6. Alineamiento de secuencias

1.6.1. ;Qué es un alineamiento?

Un alineamiento de secuencias en bioinformatica es una forma de representar y comparar
dos o mas secuencias o cadenas de ADN, ARN, o estructuras primarias proteicas para
resaltar sus zonas de similitud, que podrian indicar relaciones funcionales o evolutivas
entre los genes o proteinas consultados. Las secuencias alineadas se escriben con las letras
(representando aminoacidos o nucleétidos) en filas de una matriz en las que, si es necesario,
se insertan espacios para que las zonas con idéntica o similar estructura se alineen.

Los alineamientos son utiles para:

Asegurar que dos secuencias son similares y cuantificar su similitud.

Encontrar dominios funcionales.

Comparar un gen y su producto.

Identificar homologia entre las secuencias.

Tipos de Alineamientos

Locales o bloque: Se buscan porciones de la secuencia con el mayor grado de similitud
posible. Los método de blusquedas proporcionan una o mas regiones de alta similitud.

Globales: En este caso se comparan las secuencias completas, usando la totalidad de bases
0 aminoacidos que sean posibles, ademas se incluyen ambos extremos de la secuencias.

Estos alineamientos se recomiendan en los siguientes casos:

Para informacién mas detallada sobre los archivos .gbk puede consultar en https://www.ncbi.nlm.
nih.gov/genbank/samplerecord/
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» Se pretende realizar comparaciones en las que se quiera identificar homologia de la
secuencia.

= Se comparan secuencias que son muy similares entre si.

= Las secuencias tienen aproximadamente la misma longitud.

1.6.2. Alineamientos de pares

Esta técnica es utilizada para encontrar la mejor coincidencia en bloque o alineamiento
global de dos secuencias. El alineamiento solo puede realizarse con dos entradas a la vez,
pero son eficientes de calcular y son utilizados a menudo en métodos que no requieren
precisién extrema, como la busqueda en bases de datos de secuencias con alta homologia
de secuencia con respecto a una peticion.

Los tres métodos principales de generar alineamientos de pares son matriz de puntos, pro-
gramacion dindmica y busqueda de palabra corta.

Método de matriz de puntos Es un método grafico de recurrencia para comparar dos
secuencias bioldgicas e identificar regiones de estrecha similitud tras la alineacién de
ambas.

Los graficos de puntos comparan las secuencias organizando una cadena en el eje x, y otra
en el eje y, de un grafico. Cuando los residuos de ambas secuencias coinciden en el mismo
lugar del grafico, se dibuja un punto en la posicién correspondiente.

Programacion dinamica

1. Algoritmo de Needleman-Wunsch
Sirve para realizar alineamientos globales de dos secuencias. Fue propuesto por pri-
mera vez en 1970, por Saul Needleman y Christian Wunsch. Se trata de un ejemplo ti-
pico de programacién dindmica. El algoritmo funciona del mismo modo independien-
temente de la complejidad o longitud de las secuencias y garantiza la obtencion del
mejor alineamiento[10].

2. Algoritmo de Smith-Waterman
El algoritmo SW fue propuesto por Temple Smith y Michael Waterman en 1981. Esta
basado en el uso de algoritmos de programacioén dinamica, de tal forma que tiene la
deseable propiedad de garantizar que el alineamiento local encontrado es 6ptimo con
respecto a uno de los posibles sistemas de puntajes que a utilizar[11].

3. Busqueda de palabra corta
Los métodos de palabra corta, también conocidos como métodos de k-tuplas (k-mers),
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son soluciones heuristicas que no garantizan encontrar un resultado de alineamiento
6ptimo, pero son significativamente mas eficientes que la programacion dindmica. Es-
tas técnicas son especialmente Utiles en blsquedas sobre bases de datos a gran esca-
la, ya que se asume que una larga proporcion de las secuencias candidatas no tendran
coincidencias significativas con la aquella que fue ingresada en primera instancia[12].

Estos métodos identifican en la entrada una serie de subsecuencias cortas que no se
solapan, estas denominadas "palabras”, las cuales se contrastan con las secuencias de
la base de datos.

Alineamientos muiltiples El alineamiento multiple de secuencias es una extension del ali-
neamiento de pares, este incorpora mas de dos secuencias al mismo tiempo. Los métodos
de este tipo de alineamiento son usados a menudos en la identificacidon de regiones conser-
vadas en un grupo de secuencias que hipotéticamente estan relacionadas evolutivamente.

Estos son computacionalmente dificiles de producir y la mayoria de las formulaciones del
planteamiento conducen a problemas de optimizacion combinatorial NP-completos?. Sin
embargo, la utilidad de estos alineamientos en la bioinformatica ha dado lugar al desarrollo
de una variedad de métodos adecuados para su realizacién.

Métodos para alineamientos multiples

1. Construccion progresiva
La técnica progresiva, también conocido como método jerarquico o de arbol, cons-
truye un alineamiento multiple final realizando primero una serie de alineamientos
de pares sobre secuencias sucesivamente menos emparentadas.

Este método comienza alineando las dos secuencias méas cercanamente relacionadas,
luego de realizar este proceso continGa el alineamiento con aquellas secuencias
gue estan mas relacionadas con el alineamiento anterior hasta terminar con todo el
espacio de busqueda.

Una limitacion importante de los métodos progresivos es su fuerte dependencia de
la asignacion inicial del parentesco entre las secuencias, asi como de la calidad del
alineamientoinicial. De este modo, los métodos son sensibles también a la distribucién
de las secuencias en el conjunto problema.

2. Métodos iterativos
El funcionamiento de este tipo de métodos es similar al anterior pero cada vez que
alinea dos secuencias realinea las secuencias iniciales, lo que permite eliminar gran
cantidad de los errores que se producen al utilizar un método progresivo.

2Un problema NP-completo es una categoria de problemas de decisién para los cuales no se conoce ningln
algoritmo eficiente que los resuelva
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Modelos ocultos de Markov

Una forma de busqueda de hémologos menos estricta y que considera mas secuencias
son perfiles basados en modelos ocultos de Markov, modelos probabilisticos que asignan
una probabilidad a todas los posibles estados de un aminoacido en un alineamiento de
secuencias multiples, es decir, espacios, coincidencias o diferencias.

Los HMM (Hidden Markov models) pueden producir una salida Gnica con la mayor puntua-
cion, pero también pueden generar una familia de alineamientos posibles que puedan ser
evaluados en su significancia biologica. Debido a que la técnica utiliza métodos probabilisti-
cos, no producen la misma solucién cada vez que se ejecutan sobre el mismo conjunto de
datos, de esta forma, no pueden garantizar converger al alineamiento 6ptimo.

¢Como funcionan los perfiles ocultos de Markov?

Es una variacion de la cadena de Markov oculta en la que la posicion de un alineamiento de
secuencias multiples se convierte en los estados del modelo; la matriz de transicién es la
probabilidad de pasar de un estado/posicion al siguiente.

De este modo, se introduce la probabilidad de emisién para cada estado, y por tanto la pro-
babilidad de tener un determinado nucleétido o aminoéacido en ese estado de la Cadena de
Markov.

egin M M— M End

Figura 2: [Elaboracion propia, 2021.] Perfil Oculto de Markov.

1.7. BLAST: un software basado alineamiento de secuencias

BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) es un programa computacional de alineamiento
de secuencias de tipo local, ya sea de ADN, ARN o de proteinas, desarrollado por los Institu-
tos Nacionales de Salud del gobierno de EE. UU., al cual es posible acceder gratuitamente
desde el servidor web del Centro Nacional para la Informacién Biotecnologica (NCBI).
BLAST es capaz de comparar rapidamente una secuencia problema ingresada al programa
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(también denominada como secuencia query) contra la numerosa cantidad de secuencias
que se encuentran en la base de datos de NCBI, lo que la convierte en una herramienta
fundamental en la investigacion bioldgica, genética y gendmica en curso. En efecto, el
articulo inicial que describe el programa, publicado en el Journal of Molecular Biology y
titulado "Basic Local Alignment Search Tool”, fue la publicacién mas citada de la década de
1990 [4].

En los Ultimos anos, el desarrollo paralelo de proyectos de secuenciaciéon a gran escala y
herramientas bioinformaticas como BLAST, ha permitido a los cientificos estudiar el modelo
genético de la vida en muchas especies, y también ha ayudado a conectar la biologia y la
informatica en el campo de la bioinforméatica en proceso de maduracion.

BLAST es ampliamente utilizado para encontrar posibles genes homoélogos: Cuando una nue-
va secuencia es obtenida, a través de BLAST es posible compararla con las secuencias que
han sido previamente caracterizadas, para asi poder inferir su funcién, de modo que esta
herramienta es la mas usada para la anotacion y prediccion funcional de genes o secuencias
proteicas.

1.7.1. Como funciona BLAST

La entrada de busqueda de la herramienta BLAST permite cargar archivos de secuencia ti-
po FASTA, o bien, ingresar cédigo de acceso a la base de datos de NCBI. Antes de inciar la
busqueda, el usuario puede seleccionar la base de datos a utilizar, el tipo de organismo de
busqueda, filtrar por Modeos (XM/XP),RefSeq proteins (WP) no redundantes, y excluir se-
cuencias de muestras sin cultivar, o bien, ambientales. Ademas, permite seleccionar el tipo
de algoritmo a utilizar y filtrar pardmetros para investigadores méas avanzados. Los algoritmos
disponibles para la alineacién de secuencias de proteinas son los siguientes:

= QuickBLASTP: Es una version acelerada de BLASTP que es muy rapida y funciona mejor
si el porcentaje de identidad objetivo es 50 % o mas.

m BlastP: simplemente compara una consulta de proteinas con una base de datos de
proteinas.

m PSI-BLAST: permite al usuario construir una PSSM (matriz de puntuacion especifica de
la posicidn) utilizando los resultados de la primera ejecucion de BlastP.

m PHI-BLAST: realiza la busqueda pero limita las alineaciones a aquellas que coinciden
con un patrén en la consulta.

m DELTA-BLAST: construye un PSSM utilizando los resultados de una bisqueda en la base
de datos de dominio conservado y busca en una base de datos de secuencias.
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Antes de BLAST, los programas de alineamiento utilizaban algoritmos de programacion
dindmica, como los algoritmos Needleman-Wunsch y Smith-Waterman, que requerian
largos tiempos de procesamiento y el uso de supercomputadoras o procesadores de
computadora paralelos [15], [16].

Aunque este tipo de programacién dindmica hizo un trabajo completo al comparar cada
residuo de una secuencia con cada residuo de una segunda secuencia y mantuvo un registro
de qué tan bien se alineaban las secuencias en cada paso, estos algoritmos requerian
una cantidad considerable de memoria y tiempo de procesamiento, de modo que estos
programas requerian un hardware informatico potente que era costoso, poco comun vy, en
Ultima instancia, poco practico para la mayoria de los cientificos y laboratorios.

Con el fin de aumentar la velocidad de alineacién, el algoritmo BLAST se disefié para apro-
ximar los resultados de un algoritmo de alineacion creado por Smith y Waterman (1981),
pero para hacerlo sin comparar cada residuo con todos los demas residuos [17]. Por lo tan-
to, BLAST es de naturaleza heuristica, lo que significa que tiene “atajos inteligentes” que
le permiten ejecutarse mas rapidamente [18]. Sin embargo, en esta compensacion por una
mayor velocidad, la precisiéon del algoritmo se reduce ligeramente.

1.7.2. La heuristica de BLAST

BLAST aumenta la velocidad de alineacion al disminuir el espacio de busqueda o el nimero
de comparaciones que realiza. Especificamente, en lugar de comparar cada residuo entre
si, BLAST usa segmentos cortos de "palabra”(w) para crear "semillas”de alineacion. BLAST
estd disenado para crear una lista de palabras a partir de la secuencia de consulta con
palabras de una longitud especifica, segun lo defina el usuario. Exigir que solo coincidan
tres residuos para sembrar una alineacién, significa que es necesario comparar menos
regiones de secuencia. Los tamafos de palabras mas grandes generalmente significan que
hay incluso menos regiones para evaluar.

Una vez que se siembra un alineamiento, BLAST la extiende de acuerdo con un umbral (T)
establecido por el usuario. Al realizar una consulta, la computadora extiende las palabras
con una puntuacion de vecindad mayor que T. Se usa una puntuacion de corte (S) para
seleccionar alineamientos sobre el corte, lo que significa que las secuencias comparten
similitud significativa. Si se detecta un acierto, el algoritmo verifica si w estd contenido
dentro de un par de segmentos alineados mas largos que tiene una puntuacion de corte
mayor o igual que S [17]. Cuando una puntuacion de alineamiento comienza a disminuir
mas alld de una puntuacién de umbral mas baja (X), la alineacion se termina. Estas y
otras variables se pueden ajustar para aumentar la velocidad del algoritmo o enfatizar su
sensibilidad.
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Una de las innovaciones mas notables de BLAST es que el programa calcula la significacién
estadistica para cada resultado. Esto se conoce como valor esperado (valor E) o valor de
probabilidad (valor P) y se calcula para cada alineacion. El valor E describe cuantos resultados
puede esperar ver por casualidad al buscar en una base de datos de cierto tamafio, mientras
que el valor P describe la probabilidad que el alineamiento que estd observando se deba
al azar. En general, cuanto mas bajo sea el valor E o P, mas probable es que una alineacién
sea significativa. Por debajo de la puntuacion comln de 10-5, P y E son aproximadamente
equivalentes. [18]

1.7.3. Ventajas y desventajas de su uso

Algunas ventajas de usar el servidor del NCBI son que el usuario no tiene que mantener
ni actualizar las bases de datos y que la basqueda se hace en un cluster de computadoras,
lo que otorga rapidez. Las desventajas son que no se permiten hacer busquedas masivas,
debido a que es un recurso compartido, la rapidez de respuesta disminuye considerable-
mente en la medida que se sensibiliza la busqueda y ademas, las secuencias son enviadas
al servidor del NCBI sin ningln tipo de cifrado, lo que puede ser un problema para quienes
quieran mantener sus secuencias privadas.

Es importante destacar que BLAST usa un algoritmo heuristico para aumentar su rapidez, por
lo que no puede garantizar que ha encontrado la solucién correcta. Sin embargo, es capaz
de calcular la significacion de sus resultados, por lo que provee al usuario de un parametro
para juzgar los resultados que se obtienen.La aplicacién local de BLAST tiene la ventaja de
que permite manejar varios pardmetros que en las busquedas de NCBI estan estandarizados,
por lo que provee una mayor flexibilidad para los usuarios avanzados.

1.8. Herramientas de identificacion automaticas utilizando genomas com-
pletos

La identificacion del potencial biotecnolégico de una bacteria en base a su genoma ha per-
mitido apresurar procesos de seleccidén y caracterizacion de cepas para su uso industrial.
Tradicionalmente, esto se realiza mediante el analisis de todas las secuencias codificantes
identificadas en el genoma utilizando software basado en alineamientos de secuencias para
laidentificacién de homologos con evidencia experimental. Algunos ejemplos de herramien-
tas exitosas son nombrados a continuacion.
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1.8.1. AntiSmash

Es una plataforma web que permite la rapida identificacion, anotacién y analisis de todo el
genoma, de grupos de genes de biosintesis de metabolitos secundarios en genomas bacte-
rianos y fungicos.

Como funciona AntiSmash

La entrada del front-end del servidor web antiSMASH permite cargar archivos de secuencia
de varios tipos (archivos FASTA, GBK o EMBL). Como alternativa, se puede proporcionar un
namero de acceso a GenBank/RefSeq, que el servidor web utiliza para obtener automati-
camente el archivo GenBank asociado. Si el usuario opta por utilizar un archivo de entrada
FASTA, la prediccién de genes la realiza Glimmer3 utilizando su herramienta long-hole para
construir un modelo de genes basado en la propia secuencia de entrada, o GlimmerHMM
cuando se envian datos de entrada eucariotas.

Antes de iniciar la ejecucién del anélisis antiSMASH, el usuario puede seleccionar los tipos
de agrupamientos de genes que desea buscar. Ademas, puede seleccionar qué médulos
de andlisis posteriores quiere incluir. Para los usuarios que, por ejemplo, trabajan con sus
propios datos, existe una version independiente con una interfaz grafica de usuario en Java
con las mismas opciones de entrada que la versién web. Por Gltimo, los usuarios expertos
pueden optar por ejecutar el programa pipeline basado en Python directamente desde la
linea de comandos para analizar por lotes un mayor nimero de entradas.

Para analizar la capacidad del genoma completo en la producciéon de metabolitos secunda-
rios, los genes se extraen o predicen a partir de la secuencia de nucleétidos de entrada, y
los grupos de genes se identifican con los pHMMs de los genes de firma. Posteriormente,
se puede efectuar: andlisis y anotacién de dominios importantes para enzimas productoras
de metabolitos, prediccion de la estructura quimica central de los compuestos predichos,
analisis comparativo de agrupamientos de genes usando ClusterBlast y analisis de familias
de proteinas del metabolismo secundario usando la anotacion smCOG. El resultado se visua-
liza en una pagina web XHTML interactiva, y todos los detalles se almacenan en un archivo
EMBL para el andlisis adicional y la edicion en un navegador del genoma. También se genera
un archivo de Microsoft Excel con un resumen de todos los grupos de genes detectados y
sus detalles. El procedimiento antes descrito se aprecia en la Figura (3).
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Gene prediction Gene cluster
Genome Sequence y . g :
(GBK / EMBL / FASTA (optional) identification
(Glimmer 3) (pHMMs of signature genes)

]

NRPS /PKS Chemical structure
prediction ClusterBlast smCOG analysis

(SVMs, HMMs, regular (database of gene clusters) (pHMMs IDrar:l.;
exXpressions)

L L J )

Output integration &
visualization:
(imteractive XHTML, EMBL, XLS)

Figura 3: [Fuente: antiSMASH [8], Antismash pipeline. Accedido el 2021-09-01.] Pipeline del
analisis de metabolitos secundarios.

domain analysis
(pHMMs library)

1.9. Herramientas basadas en Machine learning en identificacion de ho-
maélogos

1.9.1. DeepNOG

Es un método de asignacion de grupos ortélogos (OG?) para proteinas, libre de algoritmos de
alineamiento y basado en una red neuronal convolucional. Se caracteriza por ser muy rapida
y eficiente computacionalmente ademas de tener una precisién comparable con métodos
de alineacién como son HMMER (basado en perfiles ocultos de Markov) o DIAMOND. 4 [13]

1.9.2. Coémo funciona DeepNog

La arquitectura de DeepNog estd completamente basada en su predecesor DeepFAM [14],
mejorando limitaciones como la restriccion a proteinas con secuencias de longitud fija y la
aplicabilidad para el uso de la base de datos de grupos ortélogos supervisados y no supervi-

3Los grupos ortélogos se definen como el conjuntos de genes que descienden de un Gnico ancestro comun
dentro de un rango taxondmico de interés.
4Para mas informacién, revisar https://github.com/bbuchfink/diamond
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sados eggNOG”. A continuacion se presenta un diagrama sobre la arquitectura que presenta
DeepNog.

Lx1 LxD For each filter-size Ki: N x L - Kj + 1

M

A <z %

D .. Softmax

& o COG1
COGa
COGp-1
COGy

Y.

D

X 4 y

G

Sequence Embedding: Vector Space RP 1-D Convolutional Layer Adaptive-max pooling  Dense Network

Figura 4: Fuente: DeepNOG[13], Accedido el 2021-09-01] Arquitectura de la red DeepNOG.

A grandes rasgos, una secuencia de entrada de un largo D es codificada por una capa llama-
da Embedding layer, en donde se vectoriza la secuencia formando un vector de dimension
RP, estas representaciones vectoriales también se entrenan conjuntamente con la red, por
efectos practicos cada aminoacido se representa como un vector de dimension 10. Luego las
secuencias vectorizadas se pasan a la extraccién de caracteristicas en la capa de convolucién.
Esta capa de convolucién tiene una dimension 1-D usando una funcién de activacion llamada
SELU (Scaled Exponencial Linear Unit). Al ser una capa convolucional 1-D, cada dimension en
el espacio de la secuencia vectorizada R” es tratada por este filtro como un vector de carac-
teristica de entrada independiente, a cada una de estas caracteristicas se le cuantifica posi-
tiva o negativamente un peso para luego ser ponderados y eventualmente asignar un grupo
COG (Cluster of Orthologous Group). La siguiente capa es una Adaptative-max pooling, que
en palabras simples extrae el maximo valor de una fila de entrada en la capa convolucional,
pero con la particularidad de que puede manejar vectores de tamanos variables a diferencia
de la red de DeepFam. Por ultimo, se agrega una capa de tipo softmax en donde se calcula la
probabilidad de cada caracteristica de la secuencia y se asigna la categoria (COG) con mayor
probabilidad.

>Para mas informacion revisar http://eggnog5 . embl.de/#/app/home
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1.10. Enzimas degradadoras

1.10.1. Oxigenasas Hidroxilantes de Anillo

Las Oxigenasas Hidroxilantes de Anillo, RHO por sus siglas en inglés (Ring Hydroxilating
Oxigenases), son un sistema de enzimas multicomponente implicado en la degradacién de
diversos compuestos aromaticos en el medio ambiente, que incluyen aroméaticos unidos
y fusionados, olefinas alifaticas y aromaticos altamente sustituidos, asi como muchos
compuestos toéxicos y/o cancerigenos como los bifenilos policlorados (PCB) y policiclicos e
hidrocarburos aromaticos (PAH). Todos los miembros de la familia RHO tienen una o dos
proteinas de transporte de electrones solubles (ET), a saber: ferredoxinas y reductasas,
que tienen flavin y/o centros Fe-S, que transfieren electrones de nucleétidos reducidos,
NAD(P)H, al componente oxigenasa terminal (Figura 5). La oxigenasa terminal se compone
principalmente de dos subunidades separadas, una gran subunidad catalitica () con un
centro catalitico de Fe-S tipo Rieske y una pequeia subunidad estructural () en forma
hetero-multimérica, aSn. Sin embargo, ciertas dioxigenasas estan desprovistas de subuni-
dad 3y existen en forma homo-multimérica, an.

Las RHO inician el catabolismo de varios compuestos recalcitrantes al atacar el nucleo aro-
matico inerte haciéndolos propensos a una mayor transformaciéon y mineralizacién. Por lo
tanto, estas enzimas son cruciales para estudiar la degradacién de diferentes contaminan-
tes organicos. Ademas, la naturaleza estereoespecifica de la catdlisis por estas enzimas, las
convierte en candidatas ideales para la modificacién de productos naturales desde el punto
de vista de los quimicos farmacéuticos y sintéticos.[21]

NADH + H'

NAD"

Figura 5: [Elaboracion propia, 2021.] Diagrama de interaccion entre los componentes de una
RHO. [21]
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1.11. Bases de datos

1.11.1. KEGG

La Enciclopedia de genes y genomas de Kioto, KEGG, por sus siglas en inglés (Kyoto Encyclo-
pedia of Genes and Genomes) es una base de datos integrada que desarrolla "modelos”de
sistemas biolégicos, en forma de mapas de rutas creadas manualmente mediante la captura
de conocimientos de la literatura publicada. Los modelos KEGG se pueden utilizar en
andlisis bioldgicos de macrodatos, por ejemplo, para descubrir funciones sistémicas de un
organismo, codificado en la secuencia de su genoma.[19]

La base de datos KEGG, permite descubrir funciones a nivel celular y de organismo a partir de
secuencias de genomas y otros conjuntos de datos moleculares, mediante el procedimiento
de mapeo, que se guia por el concepto de ortélogos funcionales (homologia). Los mapas
de la ruta KEGG, asi como las clasificaciones de la familia de proteinas BRITE y los médulos
KEGG, se crean como redes de identificadores, incluidos los metabolitos mapeados en rutas
metabdlicas, farmacos y enfermedades mapeados en clasificaciones jerarquicas BRITE, y
organismos celulares y virus mapeados en la taxonomia NCBI.

KEGG consta de 16 bases de datos en cuatro categorias, como se muestra en la Tabla
1.11.1 bases de datos, excluyendo GENES y ENZYME, son bases de datos originales creadas
manualmente por los inveestigadores del Institute for Chemical Research, de la universidad
de Kioto. Los datos de secuencia en GENES son extraidos de RefSeq, GenBank y otras
bases de datos de secuencias publicas, y se les da una anotacién original de las funciones
de genes/proteinas representadas por un cédigo interno (KO). Los niumeros de clase de
enzima (EC) en ENZYME fueron extraidos de ExplorEnz [20], la base de datos oficial de
Nomenclatura de enzimas, y se les proporciona una anotacion de enlaces de datos de
secuencias de enzimas.

1.11.2. RHOBase

La base de datos Ring-Hydroxylates Oxygenase (RHO), abreviada como “RHObase”, es una
base de datos web, curada manualmente y con capacidad de busqueda que proporciona
informacion completa sobre todas las RHO bacterianas de tipo Rieske estudiadas y caracte-
rizadas bioguimicamente. La version actual de la base de datos compila alrededor de 1000
entradas que incluyen 196 subunidades alpha de oxigenasa, 153 subunidades beta de oxige-
nasas, 92 ferredoxinas y 110 reductasas, distribuidas entre 131 cepas bacterianas diferentes.
Las proteinas estan unidas a las estructuras PDB disponibles y los correspondientes domi-
nios conservados (y motivos). La base de datos también incluye informacién sobre mas de

Pagina 17 de 56



CARACTERIZACION DE MICROORGANISMOS DE INTERES BIOTECNOLOGICO MEDIANTE EL USO DE DATOS
GENOMICOS Y RECONOCIMIENTO DE PATRONES

Category Database Content ID KEGG
PATHWAY Mapa d,e ruta KEGG . NL:Jmero de mapa
. . Jerarquias y tablas Brite NUmero br/ko
Informacion del sistema | BRITE , ,
MODULE Moédulos KEGG NUmero M
Moéddulos de reaccion NUmero RM
KO Grupos KO para ortélogos Numero K
Informacioén gendmica funcionales ,
GENES Genes y proteinas <org>:<entry>
GENOME Organismos y virus KEGG NuUmero T, gn:<org>
COMPOUND | Moléculas pequenas Numero C
GLYCAN Glicanos Numero G
Informacion quimica REACTION Reacciones bioquimicas NUumero R
RCLASS Clase de Reaccién NUmero RC
ENZYME Nomenclatura de enzima Ec:<entry>
NETWORK Mapas de variacion de red NUmero nt
Elementos de la red relacionados | NiUmero N
con enfermedades
Informacién de salud VARIANT Variantes de genes humanos hsa_var:<entry>
DISEASE Enfermedades humanas Numero H
DRUG Medicamentos NUmero D
DGROUP Grupos de medicamentos NUumero DG

Tabla 1: Contenido e identificadores de la base de datos de KEGG. [19]
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cien compuestos aromaticos y los mecanismos de oxigenacién seguidos por diferentes RHO
gue implementan un total de 318 reacciones de oxigenacion. Ademas de la recuperacién de
datos, también hay herramientas analiticas integradas mediante las cuales los usuarios tam-
bién pueden realizar busquedas rapidas en la base de datos para la prediccion de sustratos
putativos para sus secuencias de oxigenasa de consulta o pueden buscar RHO candidatos
potenciales capaces de transformar un compuesto deseado.[21]

1.11.3. AromaDeg

La base de datos de degradacion de hidrocarburos aromaticos (AromaDeg) es un recurso
web dirigido a la degradaciéon aerdbica de aromaticos que comprende bases de datos
actualizadas a 2013, seleccionadas y construidas manualmente considerando un enfoque
filogenoémico. Basado en analisis filogenéticos de secuencias de de familias de proteinas
catabdlicas clave y de funcién documentada, el programa permite consultas y mineria de
datos de nuevos conjuntos de datos gendmicos, metagenémicos o metatranscriptomicos.
Cada secuencia de consulta que coincide con una familia de proteinas de AromaDeg, se
asocia a un grupo especifico de un arbol filogenético dado, y la anotacién de funcién
adicional y/o la especificidad del sustrato, pueden inferirse de los miembros del grupo
vecino con funcion validada experimentalmente. Esto permite una caracterizacion detallada
de superfamilias de proteinas individuales, asi como clasificaciones funcionales de alto
rendimiento. Por lo tanto, AromaDeg aborda las deficiencias de la prediccién de la funcién
de proteinas basada en homologia, combinando la construccién de arboles filogenéticos y
la integracion de datos experimentales para obtener anotaciones mas precisas de nuevos
datos bioldgicos relacionados con las vias de biodegradacién aromatica aerdbica. [22]

La base de datos de AromaDeg cuenta con 3605 secuencias, clasificadas en las siguientes
familias:

= Rieske non heme iron oxygenases
- Phthalate oxygenases
- Biphenyl oxygenases
- Benzoate oxygenases

- Salicylate oxygenases

m Extradiol oxygenases
- Viccinal chelate superfamily
EXDO miscellaneous
EXDO monocyclic substrates
EXDO bicyclic substrates
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- LigB superfamilily
Homoprotocatechuate
Protocatechuate
Cupin superfamily

Gentisate

1.11.4. UniProt

Universal Protein Resource (UniProt) es un recurso completo de secuencias de proteinas y
datos de anotacion.

UniProt es una colaboracién entre el Instituto Europeo de Bioinformatica (EMBL-EBI),
el Instituto Suizo de Bioinformatica SIB y el Protein Information Resource (PIR). En los
tres institutos, mas de 100 personas participan a través de diferentes tareas, como la
conservacién de bases de datos, el desarrollo y el soporte de software.

Las bases de datos de UniProt permiten secundar la investigacion bioldgica y biomédica al
proporcionar un compendio completo de todos los datos de secuencias de proteinas cono-
cidas vinculadas a un resumen de la informacién funcional verificada experimentalmente
o predicha computacionalmente sobre esa proteina. La base de conocimiento de UniProt
(UniProtKB) combina las entradas revisadas de UniProtKB/Swiss-Prot, las cuales incluyen di-
versos datos asociados a su informacién genética y reactividad bioquimica; con las entradas
de UniProtKB/TrEMBL no revisadas que estan anotadas por sistemas automatizados. Uni-
Prot ademas integra, interpreta y estandariza datos de multiples recursos seleccionados pa-
ra agregar conocimiento bioldgico y metadatos asociados a los registros de proteinas y actta
como un centro desde el cual los usuarios pueden conectarse a otros 180 recursos [23].
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CAPITULO 2
Identificacion del Problema y Propuestas de Mejora

2.1. Comprension del problema y analisis de impacto

Actualmente, las técnicas de caracterizacion de microorganismos son ejecutadas a través
de estudios fisicos, quimicos y experimentales; o bien, utilizan la informacién genética para
analizar las capacidades del aislado bacteriano. De los procesos sefalados, el estudio gené-
tico es el mas reciente y eficiente, pero, aln asi, requiere de un largo periodo de ejecuciény
personal altamente calificado, tanto en conocimiento técnico, como en experiencia practica
para el analisis de resultados. Especificamente en este contexto, el area tecnoldgica ha
desarrollado pocos avances para aportar en el procesos de caracterizacion de microorganis-
mos, una de las razones es que hay una falta de bases de datos que guarden informacién
especifica segln determinadas funciones enzimaticas, ademas no hay una estandarizacion
para identificar cualidades relevantes de enzimas entre los distintos datasets del mundo.
Ahora bien, herramientas como los alineadores multiples de secuencias, busqueda de
homoélogos basados en Cadenas Ocultas de Markov u otros algoritmos ayudan al proceso
de caracterizacion pero no son del todo Utiles cuando los genomas contienen miles de
secuencia debido a la complejidad algoritmicas que estos presentan®, ademas de que una
alineamiento sin andlisis no provee de informacién concluyente ni certezas en cuanto
a las funciones enzimaticas de una proteina. La tecnologia en si misma puede ahorrar
meses de trabajo a investigadores en los procesos bioquimicos[5] y agilizar el proceso
de reconocimiento de enzimas que puedan ser de utilidad para resolver problematicas
latentes, como por ejemplo el cambio climatico, la recuperacion de matrices ambientales
contaminadas y utilizaciéon en procesos biotecnologicos.

Unade las aplicaciones que aporta esta memoria es la identificacion de enzimas que cumplan
con funciones de degradacion de contaminantes aromaticos. Actualmente los derrames de
hidrocarburos aromaticos tales como el diésel o el petréleo crudo causan estragos en el me-
dioambiente y en Chile’. De hecho, no solo es un problema medioambiental, sino también
econdmico, existiendo estimados que calculan pérdidas de 2.9 billones de dolares (equiva-
lente al 3.3% del Producto Interno Bruto mundial)[3]. A raiz de lo anterior, es imperativo
para el desarrollo sustentable encontrar formas de degradar estos compuestos quimicos de
los suelos y los océanos, pero la blsqueda de organismos y enzimas con este tipo de funcio-
nes es lenta por el trabajo experimental necesario, ademas de lo engorroso que es verificar

%Recordar que estos algoritmos son de tipo NP-completo

’Informe Medioambiental del afio 2020 del Instituto Nacional de Estadistica (INE), pa-
gina 155, capitulo 16, 16.2 Derrames de contaminantes: https://www.ine.cl/docs/
default-source/variables-basicas-ambientales/publicaciones-y-anuarios/
informe-anual-de-medio-ambiente/informe-anual-de-medio-ambiente-2020- (versi%C3%
B3n-actualizada-al-25-de-febrero-de-2021) .pdf?sfvrsn=a6ddf6f1_2
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la homologiay la funciéon de una enzima, sumado a la expertiz que hay que tener para validar
la informacién obtenida.

2.2. Propuesta de mejora: ADEC

Hoy en dia una de las plataformas que mas se acercan al objetivo de este trabajo es antiS-
mash (Seccion 1.8.1), tanto la interfaz de usuario como la funcionalidad tienen elementos
utiles que replicar en el contexto de caracterizar microorganismos y enzimas asociadas a
degradacion. Como solucién se propone la plataforma “Aromatic compounds Degradation
Enzyme Classifier”(ADEC), una herramienta basada en Machine Learning enfocado en el re-
conocimiento de patrones de enzimas asociadas a degradacién para una caracterizacién au-
tomatica de enzimas. Un gran problema incluye la confeccién de datasets necesarios para
confeccionar una herramienta como ADEC por lo que antes de realizar cualquier modelo
para predecir las funciones enzimaticas de un microorganismo se debe recopilar, limpiar y
estandarizar informacién que hoy en dia esta dispersa en distintas bases de datos publicas y
a eso esta destinado el presente trabajo. En especial este trabajo se enfocara en el desarrollo
de datasets para la clasificacién binaria de enzimas degradadores y no degradadores, como
también el desarrollo de modelos basados en ML y validacién en genomas bacterianos.

ADEC es una aplicacién web que permite al usuario identificar si una secuencia problema
corresponde a una enzima degradadora de compuestos aromaticos, y clasificarla de acuerdo
al tipo de enzima al que corresponde y el sustrato primario que degrada.

El uso de aprendizaje de maquinas para la caracterizacién, permite que la respuesta sea con-
siderablemente mas rapida en comparacion con las alternativas actuales de busqueda de
homoélogos, ademas de que esta no depende de la cantidad de secuencias que ingrese el
usuario, ni requiere de un andlisis posterior, ya que no realiza una alineacién de secuencias.
De esta manera, ADEC es una alternativa innovadora que permite reducir considerablemen-
te los tiempos de procesamiento y andlisis de datos, representando un salto importante en
la caracterizacién de microorganismos.

2.3. Implementacion de la solucion

ADEC consta de 4 moédulos principales que interactGan entre si para poder caracterizar las
enzimas de un genoma completo. Estos médulos son la Interfaz de usuario, el Visualizador
de contexto genédmico, el Clasificador y la Base de datos, a lo largo de esta propuesta nos
centraremos en los Gltimos dos. A continuacién en la Figura 6 se puede ver un diagrama que
representa la interaccién que tiene cada mddulo, sus entradas y salidas.
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Figura 6: [Elaboracién propia, 2021.] Diagrama de la arquitectura de ADEC. En rojo los mo-
dulos en los que se trabaja a lo largo de esta memoria.

El moédulo de clasificacion por su parte consta de 3 submodulos que interactian como se
muestra en la Figura 7. Aqui las proteinas de un genoma anotado de un microorganismo en
formato .fasta o similar entra para primero ser vectorizado, de esta forma los modelos imple-
mentados pueden entender como trabajar con las secuencias. El segundo paso es clasificar
las enzimas entre degradadoras y no degradadoras, si la enzima no es degradadora enton-
ces se etiquetard como tal y no pasaran al siguiente moédulo y si por el contrario se clasifica
como degradadora de contaminantes aromaticos pasa al ultimo submédulo. El submédulo
de clasificador enziméatica es el encargado de encontrar la funcion que cumple la enzima de
entrada, categorizandola segn su Familia, Sustrato Primario, Estructura Primaria, Polaridad,
etc. Este submodulo queda fuera del alcance de este trabajo por lo que no se detallara en
profundidad. De hecho a lo largo de esta memoria el autor solo se adentra en detalles de los
modulos marcados en las figuras.
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Figura 7: Diagrama de la arquitectura del médulo de clasificacion. En rojo los médulos que
se trabajan a lo largo de esta memoria.

2.3.1. Creacion de datasets

Por supuesto antes de crear un clasificador de cualquier tipo es necesario reunir mucha in-
formacion, limpiarla y estandarizarla para que sea consumida mas facilmente. El objetivo es
implementar un dataset con la informacion mas depurada posible con la que eventualmen-
te un clasificador de funcién enzimatica pueda realizar predicciones entregando la mayor
cantidad de informacién util al investigador.

2.3.2. Dataset basado en AromaDEG

Para comenzar a armar una base de datos sobre enzimas degradadoras de contaminantes
aromaticos se usa AromaDEG, uno de los dataset mas conocidos y respaldados para encon-
trar este tipo de proteinas®. En base a lo que nos sefialan los creadores de esta base de
datos “AromaDeg aborda las deficiencias de la prediccion de la funcion de proteinas basa-
da en homologia, combinando la construccion de drboles filogenéticos y la integracion de
datos experimentales para obtener anotaciones mds precisas de nuevos datos bioldgicos re-
lacionados con las vias de biodegradacion aromdtica aerdbica.”[22] podemos confiar en la
veracidad de estos datos y usarlos para el primer propésito: Crear un dataset de enzimas
degradadoras de contaminantes aromaticos.

El primer paso es reunir toda la informacion que provee AromaDEG complementandola con
datos que los expertos en el area puedan aportar, por lo que para cumplir este cometido se
crea un script en Python que pueda transformar todos los ficheros .fasta en un solo archivo
de tipo .csv en donde se guardan principalmente la secuencia junto con toda la linea de

8Para mas informacion visitar http: //aromadeg.siona.helmholtz-hzi.de/
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cabecera para cada enzima. Este script recibe como entrada un archivo .fasta y agrega la
informacion extraida a un DataFrame, este proceso se repite hasta que todos los archivos
obtenidos desde el repositorio de AromaDEG estén agregados al fichero .csv.

[ Archivo de texto ]

£ Formato
FASTA?

i Mo se agregan
SECUBNCIAs

Si

!

Se agregan Se exporta archivo
SecUencias csV

Figura 8: [Elaboracion propia, 2024.] Diagrama de flujo de script para agregar enzimas desde
un archivo en formato FASTA a un archivo .csv.

Finalmente los expertos en el drea de biodegradacidén analizan este archivo final y lo com-
plementan con su conocimiento, como se mencioné anteriormente. Al concentrar toda la
informacion en un archivo se cuenta con un poco mas de 3000 entradas.

Por supuesto, los datos provistos por AromaDEG no son suficientes para crear un dataset
robusto y voluminoso en datos el cual pueda ser usado para entrenar una red, es por esto
que se debe complementar el trabajo con una herramienta pionera en el uso del Machine
Learning para reconocimiento de patrones en datos gendmicos. La herramienta mencionada
es DeepNOG [13] y como se muestra en capitulos anteriores DeepNOG nos ofrece una rapida
y precisa forma de clasificar proteinas en Clusters de Grupos Ortologos (COG) a partir de la
secuencia que las representa. A raiz de lo anterior es que se decide usar esta herramienta
para poder encontrar los grupos COG principales donde se alojen enzimas que entre sus
funciones se encuentre la de degradar contaminantes aromaticos, luego sabiendo que entre
las proteinas de un mismo grupo COG existe homologia es posible extraer mas secuencias
gue aumenten el tamano del dataset recién creado. A continuacion se muestra un ejemplo
del uso de DeepNOG con los datos obtenidos por AromaDEG y una tabla con los principales
grupos COG obtenidos.
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> deepnog infer EXDO bicyclic substrates.fasta -o prediction.csv

deepnog.client.client - - Starting deepnog

deepnog.client.client - - Loading NN-parameters from
/home /deddbeef /deepnog _data/eggNOG5/2/deepnog.pth ...

deepnog.client.client - Accessing dataset from EXDO
_bicyclic_substrates.fasta ...

deepnog.client.client - Starting protein sequence g
roup/family inference ...

deepnog.learning.inference - - Inference device: cuda
deepnog inference: 440seq [00:00, 3.01kseq/s]

deepnog.learning.inference - - Inference complete.

deepnog.client.client - Writing prediction to predi
ction.csv

deepnog.client.client - All done.

Figura 9: [Elaboracion propia, 2024.] Uso de la herramienta DeepNOG para predecir el grupo
COG de una Extradiol dioxygenasa. Notar que se genera un archivo de salida llamado "pre-
diction.csv”.

Este proceso se lleva a cabo con todos los fastas descargados desde AromaDEG, luego los
resultados obtenidos nos muestran las clasificaciones de cada enzima en un grupo COG es-
pecifico junto con un porcentaje de exactitud de la prediccién, todo queda guardado en un
archivo en formato .csv llamado prediction.csv’. Ya con todos los archivos de prediccion que
se obtienen de la aplicacién de DeepNOG en AromaDEG es momento de unirlos en un solo
fichero para analizarlos. El andlisis final nos muestra varios grupos COG que se repiten dentro
de las predicciones, en la tabla 2.3.2 presentan los mas importantes y con mayor exactitud.
Desde aqui podemos notar facilmente que los grupos mas interesantes son:

= COG3384: Aromatic ring-opening dioxygenase, catalytic subunit, LigB family.

= COGO0346: Catechol 2,3-dioxygenase or related enzyme, vicinal oxygen chelate (VOC)
family

= COG4638: Phenylpropionate dioxygenase or related ring-hydroxylating dioxygenase,
large terminal subunit .

Toda esta informacion fue facilitada para el grupo de biodegradacion que posteriormente
buscara enzimas homologas que puedan ser agregadas al dataset final.

?La instalacién y otras funciones de DeepNOG se pueden hallar en su repositorio oficial https://github.
com/univieCUBE/deepnog
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| Clasificacion AromaDeg | Code COG | Cantidad de secuencias | Exactitud |

protocatechuate COG3384 462 0.99286
protocatechuate COG3885 6 0.89103
protocatechuate COG1355 4 0.92066
monocyclic COG0346 495 0.97980
monocyclic COG2105 3 0.70806
miscellaneous COG0346 506 0.97916
miscellaneous COG2514 4 0.87857
homoprotocatechuate COG2078 17 0.71798
homoprotocatechuate  COG3153 4 0.90715
bycyclic COG0346 419 0.97801
bycyclic COG3153 2 0.99165
NonHemelronOxy COG4638 137 0.99998
PhthalateO COG4638 232 0.99416
BenzoateO COG4638 303 0.99998

Tabla 2: Clasificaciones de DeepNOG para la base de datos AromaDEG.
2.3.3. Dataset basado en KEGG

Para ampliar alin mas el espectro de enzimas degradadoras de contaminantes aromaticos
es que se buscan nuevas bases de datos de las que descargar mas informacion valiosa para
construir un dataset. Por recomendacion del cliente, la busqueda de nuevos datos se realizé
en la base de datos KEGG, que como se describe en capitulos anteriores, provee de mucha
informacion relacionada a bases de datos de genomas, rutas enzimaticas y sustratos quimi-
Cos.

La base de datos especifica de la que se extrajo informacién fue KEGG Pathway'® en donde es
posible encontrar rutas enziméaticas de multiples procesos, en particular nos centramos en la
ruta de degradacién enzimatica de compuestos aromaticos ** a la cual se le hizo un proceso
de WebScrapping para obtener toda la informacién de las familias KEGG que participan en
dicho proceso obteniendo alrededor de 205 secuencias extras con su metadata incluida en
donde destacan datos como el Organismo, nombre de la enzima, Gen asociado y uno de los
mas importantes, el Sustrato Primario.

Hasta este punto, si bien se dispone de una buena cantidad de datos proveidos por Aroma-
DEG, se pudo notar que solamente la base de datos KEGG nos proporciona informacion vital
para poder construir un clasificador de funcién enzimatica ya que ademas de solo la secuen-
cia, también se pueden obtener caracteristicas de interés bioquimico muy importantes para
poder predecir informacién valiosa como la ruta de degradacién en la que se ve envuelta la
enzima analizada o el contexto genémico de la misma.

Onttps://www.genome. jp/kegg/pathway.html
Yhttps://www.genome. jp/pathway/map01220
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Con estos antecedentes es que se decide dar comienzo a un proceso de Data Aumentation
para los pocos datos obtenidos de KEGG. Para lograr esto es que se hace uso de una he-
rramienta que al dia de hoy es muy conocida en el mundo de la Bioinforméatica, BLAST: un
software basado alineamiento de secuencias, en especifico su versién dedicada a proteinas
BLASTP2. Para utilizar la herramienta de alineacion es imprescindible disponer de un archivo
en formato FASTA, ya que como se describe en los capitulos anteriores la alineacién multiple
de secuencias se ejecuta en base a una secuencia de aminoécidos. Es por esta razén que se
vuelve necesario crear un script que pueda convertir el fichero (.csv, .xIsx, etc) que guarda
los datos a un archivo en formato FASTA. El diagrama de flujo que representa dicho script es

el siguiente.
| Archivo .csv I
Y

EnlaFilai
Identificador = null

Si

h 4

Se agrega la
cabecera

EnlaFilai
Sequence = null

Se agrega la
secuencia al FASTA

Figura 10: [Elaboracion propia, 2024.] Diagrama de flujo para crear un archivo FASTA a partir
de un .csv.

Amplificando datos de KEGG

Este proceso en total consta de 4 pasos especificos de procesamiento de datos y 1 de analisis,
los cuales se muestran a continuacién.

1. CSV a FASTA: Como se detalla en la Figura 10 es posible obtener un archivo .fasta a

12Este programa usa como entrada una secuencia de nucléotidos y la compara con una base de datos solo
de proteinas.
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partir de un dataset en formato .csv o similar. Este paso es importante porque even-
tualmente se hace uso de la herramienta DeepNOG en donde obligatoriamente se
debe de utilizar un fichero con formato .fasta para ejecutar las predicciones.

2. Paso por DeepNOG: Con el fin de poder identificar los grupos COG mas interesantes es
usada nuevamente la herramienta DeepNOG sobre el .fasta que representa al dataset
de KEGG.

3. Script de filtrado y separacion: Con el output de DeepNOG se procede a analizar y
hacer un filtrado por la exactitud de las predicciones, en especifico se decide mantener
las predicciones con exactitud por sobre el 75 %. Ademas por cada COG que cumpla
con la condicién anterior se le genera un archivo .fasta en donde se guardaran todas
las secuencias que se clasifiquen como dicho COG, de esta forma se segregaran las
secuencias de KEGG segun el grupo COG al que pertenecen.

Prediccion DeepNOG

Y

Fil;i <
I

Confidence > 0.75

-

Ty
Se crea un FASTA

MNo-» paraelCOGyse |—
agrega la secuencia

{EICOG ya fue
guardado antes?

Yy

La secuencia se
g—»| agrega al FASTA del —
(COG correspondiente
N

Figura 11: [Elaboracién propia, 2024.] Diagrama de flujo para filtrar y separar los COG de
KEGG.

4. Alineacion muiltiple con BLASTP: El ultimo paso se trata de hacer uso de la herramien-
ta BLASTP, como se menciona en la seccion 1.7 este software toma una secuencia
de entrada y la compara con secuencias de enzimas guardadas en su base de datos.
Posteriormente entrega una lista de todas las enzimas que coinciden con la secuencia
de entrada con los pardmetros de cada comparaciéon. A continuacién se muestra un
ejemplo de la configuracion que se elige para hacer la busqueda de nuevas proteinas.
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En la pagina de BLAST se debe buscar la opcion de BLASTP® en donde se desplegara
un panel como el siguiente.

Enter Query Sequence

Enter accession number(s), gi(s), or FASTA sequence(s) @ ciear Query subrange @
From | |
| To | |
Or, upload file

| Seleccionar archivo | No se eligié archivo @
Job Title |

Enter a descriptive title for your BLAST search 9
[_J Align two or more sequences @

Choose Search Set
Database

| Non-redundant protein sequences (nr) v | (2]
Organism —
Optional | |L| exclude [ Add organism
Enter organism common name, binomial, or tax id. Only 20 top taxa will be shown. 9
Exclude [ Models (XMIXP) (] Non-redundant RefSeq proteins (WP) (] Uncultured/environmental sample sequences
Optional

Program Selection

Algorithm O Quick BLASTP (Accelerated protein-protein BLAST)
@ blastp (protein-protein BLAST)

(O PSI-BLAST (Position-Specific Iterated BLAST)
() PHI-BLAST (Pattern Hit Initiated BLAST)
(O DELTA-BLAST (Domain Enhanced Lookup Time Accelerated BLAST)

Choose a BLAST algorithm 9

BLAST Search database nr using Blastp (protein-protein BLAST)

|_| Show results in a new window

= Algorithm parameters

Figura 12: [Elaboracién propia, 2024.] Panel de configuracion para la alineacion de BLASTP.

A continuacién se va a desglosar la Figura 12 para explicar cada configuracién. En pri-
mer lugar esta la seccion para agregar la secuencia a comparar, también es posible
subir un archivo en formato .fasta o similar. En la subseccion Query subrange se pue-
de configurar la posiciéon desde donde se quiere comenzar a comparar la secuencia
de entrada hasta un indice final. En la Figura 13 se muestra una carga del archivo
“AAK62353.txt” donde el formato que tiene sigue el patrén de un archivo .fasta.

Bhttps://blast.ncbi.nlm.nih.gov/Blast.cgi?PROGRAM=blastp&PAGE_TYPE=BlastSearch&
LINK_LOC=blasthome
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Enter accession number(s), gi(s), or FASTA sequence(s) @ ciear Query subrange @
From | |
> To | |
Or, upload file | Seleccionar archivo | AAK62353.txt (2]

Job Title |

Enter a descriptive title for your BLAST search 0

|| Align two or more sequences @

Figura 13: [Elaboracion propia, 2024.] Carga de las secuencias a analizar en BLASTP.

Luego se debe seleccionar la base de datos sobre la cual se hace la alineaciéon multiple
de secuencias. En este apartado se selecciona la Base de Datos “Non-redundant pro-
tein sequences (nr)” que como bien dice su nombre son secuencias de proteinas no
redundantes, eso quiere decir que cada secuencia a comparar se encuentra una Unica
vez dentro de toda la base de datos. En cuanto a la seccion de Organismo se deja la op-
cion “Bacteria (taxis:2)” para limitar la busqueda solo a secuencias que correspondan
a bacterias.

Choose Search Set

Database | Non-redundant protein sequences (nr) v |@
Organism . . o
Orana | Bacteria (taxid:2) |LJ exclude (“Add organism
Enter organism common name, binomial, or tax id. Only 20 top taxa will be shown. 9
Exclude [ Models (XM/XP) [] Non-redundant RefSeq proteins (WP) (] Uncultured/environmental sample sequences
Optional

Figura 14: [Elaboracion propia, 2024.] Panel de seleccion de bases de datos para comparar
entradas.

En tercer lugar, esta la seccion de seleccién del programa que hace la alineacion, por
supuesto debe estar seleccionada “BLASTP” que es el alineador para secuencias de
proteinas.

Program Selection

Algorithm (O Quick BLASTP (Accelerated protein-protein BLAST)
'@' blastp (protein-protein BLAST)
(O PSI-BLAST (Position-Specific Iterated BLAST)
() PHI-BLAST (Pattern Hit Initiated BLAST)
(O DELTA-BLAST (Domain Enhanced Lookup Time Accelerated BLAST)

Choose a BLAST algorithm 9

Figura 15: [Elaboracién propia, 2024.] Panel de seleccién de programa.
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Ya con todas las configuraciones realizadas se puede comenzar con la alineacién, de-
pendiendo de la cantidad de secuencias entregadas a BLAST el tiempo de ejecucién
varia, cabe recordar que BLAST es un alineador multiple de secuencias el cual en el
contexto de complejidad de algoritmos es un problema de tipo NP-Completo. Una vez
que la alineacion termina de ejecutarse se despliegan las siguientes secciones.

I €) Your search is limited to records that include: Bacteria (taxid:2)

Job Title
RID

Results for

Program
Database

Query ID

Description

Molecule type
Query Length

Other reports

WP_013801305.1 aromatic ring-hydroxylating
VMVTBMSV013 Search expires on 12-17 05:41 am Download All v

1:lcliQuery_8172 WP_013801305.1 aromatic ring-hydroxylating dioxyc v

T:cl|Query_8172 WP_013801305.1 aromatic ring-hydroxylating dioxygenase
2:lellQuery_8173 WP_060567219.1 Rieske 2Fe-2S domain-containing proteir
3:lcllQuery_8174 WP_047824933.1 Rieske 2Fe-25 domain-containing protei

lcl|Query_8172

WP_013801305.1 aromatic ring-hydroxylating dioxygenas: .,
amino acid

452

Distance tree of results Multiple alignment MSA viewer @

Figura 16: [Elaboracion propia, 2024.] Resultados de la alineacion de BLAST en su seccion de
informacion sobre la secuencia alineada.

Filter Results
Organism only top 20 will appear I\l SIS
Type common name, binomial, taxid or group name
=+ Add organism
Percent Identity E value Query Coverage

75

1o

100 to to

Filter Reset

Figura 17: [Elaboracion propia, 2024.] Resultados de la alineacion de BLAST en su seccién de
informacion sobre la secuencia alineada.

En la Figura 16 se muestra la informacion rescatada desde el archivo .fasta entregando
una descripcion e informacién varia de cada enzima que trae el fichero subido. Ade-
mas, cabe destacar que en el apartado “Results for” se enlistan todas las enzimas que
fueron analizadas y alineadas, en este caso el archivo original tiene 3 secuencias para
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analizar y por ello hay tres alineaciones distintas para seleccionar. También como se
ve en la Figura 17 se cuenta con un filtro para clasificar seglin porcentaje de similitud,
E-valores y cobertura de la consulta. Por recomendacion de la contraparte se usaron
los valores de similitud entre 75 % y 100 %, luego se descargan todas las secuencias
filtradas y se guardan los resultados en archivos .txt separados identificados por el
identificador de la secuencia de entrada. Es importante notar que por cada filtrado se
debe descargar una lista de secuencias similares, por lo que de una sola secuencia que
ingresemos a BLAST es posible obtener mas de 500 secuencias extras (en los mejores
casos), asi es que aproximadamente el proceso termina con mas de 5.000 secuencias
para ser analizadas.

A modo de sintesis se puede revisar la Figura 18 en donde se ilustra el proceso de creacién
del dataset basado en los datos de KEGG.

r@(} '::-"-" -

I KEGG Dataset

Aumentado

Figura 18: [Elaboracion propia, 2024.] Diagrama paso a paso del proceso de creacion del
dataset basado en KEGG.

Finalmente toda la informacién obtenida se le entrega a los expertos en bioquimica para su
posterior analisis ya que si bien hay altos porcentajes de similitud no siempre se encontraran
enzimas degradadoras de contaminantes aromaticos.

2.3.4. Dataset basado en RHOBase para Clasificador de Funcion Enzimatica

Si bien hasta el momento se crearon 2 datasets con mucha informacion para analizar, el
proceso es muy laborioso para el equipo de biodegradacion ya que el objetivo es crear un
dataset que primero cumpla con altos estandares de calidad de datos, es decir con respaldo
cientifico acerca de la capacidad de degradar contaminantes aromaticos y en segundo
lugar, que cuente con propiedades interesantes de las enzimas almacenadas. A raiz de
esto es que se decide acotar un poco mas el problema enfocandose en enzimas del tipo
RHO y aprovechando una base de datos como la de RHOBase (Seccion 1.11.2) que provee
proteinas de este tipo. Asi es como el equipo de biodegradacion forma un subdataset
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con secuencias que representan enzimas de tipo RHO degradadoras de contaminantes
aromaticos con respaldo cientifico y entregando las propiedades mas importantes de cada
una. Adicionalmente el cliente recomienda guardar solo las secuencias que se clasifiquen
en el grupo COG4638'* para tener mas seguridad de su capacidad degradadora.

El subdataset creado de RHOBase fue procesado de una forma similar al dataset formado
apartir de KEGG, cabe destacar que esta nueva coleccién de datos tiene una calidad mucho
mayor que las anteriores ya que cada una de las 173 enzimas que fueron agregadas se revi-
saron manualmente de forma analitica y respaldadas cientificamente por publicaciones en
donde se verifica sus funciones degradadoras, ademas de pasarlas por la red DeepNOG pa-
ra verificar la su pertenencia al grupo COG correspondiente. A continuacién se detallan los
pasos a seguir para procesar y aumentar el volumen de estos datos.

1. Creacion de archivos .fasta: Si bien este paso ya es comun para poder aumentar los
datos de un dataset, para este caso en particular hay una excepciéon. Debido a que las
secuencias de estas enzimas RHO son mucho mas largas (entre 380-430 aminoacidos)
gue las secuencias obtenidas en KEGG se hace imposible entregar el dataset completo
en formato .fasta a la herramienta BLASTP ya que la capacidad de procesamiento de la
plataforma en su versién gratuita se hace insuficiente. Es por esta razén que se deben
separar las secuencias en grupos de 5 por cada archivo .fasta. En la Figura 19 se muestra
un diagrama de flujo para el script que cumple esta tarea de separacion.

[ Dataset RHO ]

¥
Se crea archivo
FASTA

[
>

hd

secuencias <5

Mo

i

¥

—[ Se agrega al FASTA]

Figura 19: [Elaboracion propia, 2024.] Diagrama de flujo para separar archivos el dataset
RHOBase en .fasta.

En total se formaron 35 archivos .fasta para ser subidos a la plataforma de BLAST.

14Repositorio para COG4638 https://www.ncbi.nlm.nih.gov/research/cog/cog/C0G4638/
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2. Alineacion multiple con BLAST: Este proceso se asemeja mucho a lo realizado con
KEGG en la subseccidn anterior, por lo que la configuracién previa de la herramienta
se considera exactamente igual. Lo que diferencia esta alienacién de la anterior es el
proceso posterior, ya que conversando con el cliente a partir de la experiencia anterior
con BLASTP se decide cambiar parametros de porcentaje de similitud y hacer uso del
filtrado por “Query Coverage”. La configuraciéon queda de la siguiente manera.

Filter Results

: : .. | exclude
Organism only fop 20 will appear |—|

Type common name, binomial, taxid or group name

=+ Add organism

Percent Identity E value Query Coverage

%0 to| 98 to 80 to| 100

Figura 20: [Elaboracién propia, 2024.] Filtros para datos encontrados en BLASTP de RHO.

La razon de los valores del porcentaje de similitud (90 %-98 %) es debido a que las
secuencias que son entre un 99 % y 100 % similares solo variaciones de entre 1 o 3
caracteres y en los peores casos es exactamente la misma secuencia con un nombre
distinto. Por supuesto, la similitud no puede ser baja ya que se necesita mantener la
calidad de los datos que hay guardados hasta el momento, es por esto que se llega al
acuerdo de usar un 90 % de similitud como minimo en un primer filtrado, si es que
este filtro resultara en pocas secuencias (entre 1y 5) es posible relajar el filtro hasta
un piso de 80% para obtener al menos unas 20 secuencias extras, si aun asi el el
nlimero de enzimas extras sigue siendo bajo entonces solo se guardan las encontradas.

Por otra parte el filtrado por cobertura de la consulta tiene la funcién de comprar los
largos de las secuencias comparadas, por ende dejar los valores entre 80% y 100 %
quiere decir que solo se enlisten las secuencias encontradas que tengan al menos un
80 % de del largo de la secuencia de entrada. Este filtrado se decide agregar debido a
gue en alineaciones anteriores se descargaron varios datos de enzimas cuyas secuen-
cias eran una serie de caracteres de largo no mayor a 100, esto por supuesto no es lo
6ptimo ya que por muy similar que sea con la secuencia de entrada no es totalmente
representativo en cuanto a homologia y funcién enzimatica.

3. Revisién y limpieza del dataset aumentado: Una vez realizado el proceso de aumento
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de datos se procede formar un nuevo dataset con los archivo .fasta obtenidos desde
BLAST, haciendo uso del script representado en la Figura 8 se obtiene un nuevo
archivo .csv con aproximadamente 5.000 entradas. Por supuesto, no es posible hacer
uso de toda la informacién descargada ya que debe ser validada por los expertos en
el area, ademas para una mayor validacion de la calidad de los datos se hace uso
nuevamente de la herramienta DeepNOG para revisar la clasificacion obtenida para
este nuevo dataset.

Los resultados obtenidos por DeepNOG son alentadores ya que en su gran mayoria, las
secuencias obtenidas por BLAST mostraban que un 98.6 % de estas correspondian al
COG4638 (grupo COG de interés para formar el dataset para el clasificador de funcién
enzimatica) y en total solo 34 enzimas descargadas son de grupos ajenos a COG4638.
Ademas de lo anterior, muchas enzimas se repetian en mas de un oportunidad por lo
gue se crea un pequefo script que borre las secuencias repetidas. Todo este procesado
y limpieza de datos realizados tanto por la parte técnica como por la parte bioldgica
deja como resultado un dataset completamente curado y validado con 3789 entradas
en donde se detallan las siguientes propiedades.

= NUmero de acceso a NCBI.

= Nombre de la enzima.

= Gen asociado a la secuencia.

= Nombre del organismo en el que fue encontrada.

m Sustrato primario que degrada.

» Sustratos secundarios registrados (de existir evidencia).
» Publicaciéon que respalda la informacién registrada.

= Secuencia aminoacidica de la enzima.

2.3.5. Creacion de dataset para Clasificador Binario

El objetivo principal del clasificador binario, como se vera en el capitulo 2.3.7, es saber a
priori si una secuencia es degradadora de contaminantes aromaticos antes de dar paso al
clasificador de funcién enzimatica, de esta forma no se procesan datos en vano. A raiz de la
simplicidad de este moédulo el entrenamiento de la red y la creacion del dataset también no
es trivial.

En primer lugar se deben juntar todos los datos que durante este proceso se respaldan co-
mo degradadores de contaminantes aromaticos, luego etiquetarlos y agregarlos a un nuevo
dataset. Es importante destacar que todos los datos agregados como degradadores fueron
validados por el equipo de biodegradacion, dejando de lado incluso datos obtenidos desde
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BLAST que no pudieron ser respaldados con una publicacién cientifica o simplemente vali-
dados a través de andlisis de su secuencia. Los dataset de degradadores agregados son los
siguientes.

= RHOBase Aumentado (version 1) y Subdataset RHOBase: El dataset RHOBase Aumen-
tado en su primera version aporta con 4.859 secuencias, solo considerando las perte-
necientes a COG4638, ademas dos subdatasets de RHOBase generados por el equipo
de bioquimica aporta con 173 y 34secuencias mas. En total se agregan 5.067 secuen-
cias.

m Subdataset KEGG: Este dataset corresponde al descargado desde la pagina web de
KEGG y que fue validado por los expertos en la materia, no fueron usadas las secuen-
cias descargadas desde BLAST ya que hasta ese momento no se habian validado. Se
suman 206 secuencias nuevas.

= AromaDEG: Se agregaron todas las secuencias descargadas desde la base de datos de
AromaDEG. En total suman 3.335 secuencias aminoacidicas nuevas.

Luego de concatenar cada uno de los datasets anteriores es necesario limpiar el conjunto de
datos final (que cuenta con 8574 entradas) ya que puede existir duplicacion en los datos y
eso seria fatal para construir un buen clasificador. Por lo tanto, una vez revisado y limpiado
el dataset final queda con un total de 5.916 secuencias en donde la mas corta tiene un largo
de 351 caracteres y la mas larga con 455.

Obviamente el dataset debe presentar un buen balance entre enzimas degradadoras y no
degradadoras, es por esto que se buscaron enzimas que tengan poca relacién con la biode-
gradacién ya que a este primer moédulo de clasificacién llegard un genoma completo de algiin
microorganismo en donde las secuencias pueden cumplir con cualquier funcién enzimatica.
En esta primera instancia de formacién del dataset el cliente recomendé usar principalmente
2 fuentes de datos para enzimas no degradadoras.

s BacMet: Es una base de datos curada a mano con evidencia experimental sobre en-
zimas de biosidas antibacterianos y genes de resistencia a metales[26], cabe sefalar
gue la secuencia mas corta tiene solamente 156 caracteres y la mas larga 306. El data-
set descargado corresponde a “BacMet2 Experimentally confirmed resistence genes”
en su versién 2 (11 Marzo de 2018). ¥

= MiBig: Base de datos curada por el equipo de MiBIG donde se almacena informacién
de genes y enzimas que participan en rutas de biosintesis[27]. Este dataset contiene
33.173 secuencias ¢ de tamafios variados. La informacién de enzimas que cumplan

5Repositorio de BacMet http: //bacmet .biomedicine.gu.se/download_temporary.html
Archivo .fasta de MiBIG https://dl.secondarymetabolites.org/mibig/mibig_prot_seqs_2.0.
fasta
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una funcién de biosintesis es de mucha importancia para el clasificador binario debido
a que las secuencias de biodegradacién y de biosintesis comparten similitudes que
pueden llegar provocar una mala prediccién.

Todas las secuencias agregadas desde estas dos bases de datos fueron etiquetadas como no
degradadores asi que en total el dataset final queda compuesto por 39.842 secuencias, a
las cuales se les aplica una limpieza similar a la anterior para eliminar secuencias repetidas
e invalidas, resultando en un dataset de 38.011 filas. Hasta aqui ya se cuenta con un data-
set repleto de informacion pero completamente desbalanceado, ademés que hay muchos
datos inservibles para el clasificador. En este punto se propone la construcciéon de multiples
datasets cada uno con caracteristicas distintas para encontrar el que entregue los mejores
resultados a la hora de entrenar el clasificador binario y asi también aprovechar de validar el
trabajo realizado en la confeccién de la base de datos RHOBase, luego el cliente propuso de-
jar secuencias de largos entre 150 y 460 aminoacidos, ya que la mayoria de las secuencias del
dataset para el clasificador de funcion enzimatica mantienen estos largos, en consecuencia
se crean los siguientes datasets.

1. Sin criterio (balanceado): Este dataset contiene todos los datos catalogados como de-
gradadores de contaminantes aromaticos y se le anexaron suficientes no degradadores
hasta dejarlo completamente balanceado, para esta coleccion no se consideraron los
criterios propuestos. En total contiene 11.832 muestras.

2. Sin criterio (desbalanceado): Este dataset contiene las mismas secuancias degradado-
res que el primero pero esta completamente desbalanceado, es decir se anexaron to-
das las secuencias no degradadoras. En total hay 38.013 muestras, de las cuales 5.916
son secuencias de degradadores y 32.097 son no degradadores.

3. Cadenas de aminoacidos de un largo mayor a 350 y menor a 460 caracteres: Dentro
de la base de datos generada solo hay 3.139 secuencias que cumplen este criterio por
lo que se genera un subdataset balanceado de 6.278 entradas, lamentablemente para
este subdataset no entran secuencias de BacMet debido a su largo.

4. Cadenas de aminoacidos de un largo mayor a 150 y menor a 460 caracteres: Para
este criterio existen 5.888 secuencias degradadoras por lo que se forman los siguientes
subdatasets.

a) Dataset tamano grande: Subdataset hecho con la totalidad de las secuencias
disponibles y perfectamente balanceado, es decir, 10.714 entradas

b) Dataset tamafno mediano: Subdataset hecho con la misma cantidad de datos
que el subdataset con secuencias de largo mayor a 350 caracteres, esto se hace
con el fin de poder comparar si existe una mejora real al limitar el tamano de la
secuencia
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c) Dataset sin RHOBase: Este subdataset se genera sin la Base de datos creada por
el equipo para comprobar si es que realmente es un aporte dentro del contexto
de identificacién de degradadores aromaticos, el largo de este subdataset es de
6.508 secuencias donde la mitad corresponden a degradadoras de contaminan-
tes aromaticos

2.3.6. Embedding: Vectorizacion de la secuencia

Como se ve en la Figura anterior, este submodulo es el primer paso antes de comenzar con
cualquier proceso de clasificacién, aqui la secuencia pasa de ser una serie de caracteres a un
vector numérico con el cual es mas facil trabajar para el los clasificadores. Para llevar a cabo
este proceso de vectorizacion se hace uso de una libreria de Python desarrollada justamente
con el propésito de vectorizar una secuencia para eventualmente procesar dichos vectores
y obtener una salida desde el clasificador. La libreria en cuestion es doc2vec'’. Para hacer el
entrenamiento de este modelo se hace uso de un dataset proveniente de Swiss-Prot [28], el
cual contiene secuencias de varios tipos de enzimas evitando abarcar solo las degradadoras,
ya que es importante que en primera instancia el clasificador entienda el contexto dentro de
una secuencia, cualquiera sea esta.

En palabras simples el proceso es el siguiente, se entrena un modelo K-means siendo K=4, el
modelo forma palabras desde la secuencia donde cada palabra corresponde a 4 aminoacidos
adyacentes. Al tener formadas todas las palabras de |la secuencia se hace uso de una ”ventana
deslizante” de ancho 5, para que las palabras se solapen entre si y asi se logre una mayor
comprension del dominio de la secuencia.

Para efectos practicos y ejemplificar un poco como es que se vectoriza una secuencia se tiene
la siguiente figura.

7Documentacion oficial https://radimrehurek. com/gensim/models/doc2vec.html
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In' [178] X train

o 1 2 3 4 5 ] 7 8 9 .. 54 55 56 57

1817 -0.171886 -0.052814 0.083427 -0.174508 -0.083743 -0.239680 -0.043483 0.018934 -0.070752 -0.010856 .. -0.008860 0.068377 0.133087 -0.193222
2233 -0.001%44 0.041636 -0.158793 -0.064647 -0.065224 0.127520 0.06%629 -0.013468 -0.062151 -0.094484 .. -0.107781 0.061972 0.115510 0.15652%
733 0.028623 0.05783% 0.047237 0.043758 -0.009071 -0.238638 -0.015736 -0.043563 -0.01%240 -0.075628 .. -0.060820 -0.076081 0.085143 0133136
37 0335756 -0.086443 -0.253581 0.157971 0.18%678 0.054730 0.021137 -0.0181%6 -0.047885 -0.037261 .. -0.048827 0.047821 0.262862 0.079575
1580 0.211989 -0.184777 0.080186 0.046756 0.0273%2 -0.008095 -0.160981 -0.242073 -0.185327 -0.152641 .. -0.122142 0286872 0.133730 -0.035802
3606 0059185 0.07042% 0.015313 -0.217242 0085746 0.157179 0.002468 -0.008481 -0.0718862 0.011332 .. 0.023185 0294957 -0.236145 -0.126932
1608 0129106 0.021288 -0.020403 0.073328 0.105104 -0.342510 0.091669 0.007724 0108085 -0.009628 .. -0.115182 0.16793% -0.088125 -0.0821%1
25641 -0.018352 -0.020458 -0.219564 0.1989856 -0.059924 -0.042692 0.043772 0.028017 -0340233 0.036369 .. -0.135021 -0.000333 -0.089481 0.137707
25675 0.187304 0.024290 -0.105813 0.140855 0.000502 0.035532 0.119320 0.091413 -0.028541 0.051706 .. 0.1142%7 -0.187657 -0.086851 -0.001171
3240 -0.045377 -0.176783 -0.026975 0.269031 0177330 -0.121703 0.094578 -0.125568 -0.171323 0.193480 .. -0.087903 -0.038870 0.046016 -0.139264

2841 rows = 64 columns

Figura 21: [Elaboracion propia, 2024.] Resultados de una vectorizacion, cada fila representa
una secuencia de una bacteria y cada columna corresponde al embedding de la misma.

2.3.7. Clasificador Binario

Para esta etapa del modulo se debe implementar un clasificador que pueda reconocer una
secuencia degradadora de contaminantes aromaticos. En el caso que la secuencia no corres-
ponda a un degradador entonces se debe pasar por alto y etiquetarla inmediatamente como
NO degradadora.

En primera instancia se implementa una serie de modelos para ser comparados con el obje-
tivo de elegir el que presente las mejores métricas. Los modelos a evaluar son:

= Nearest Neighbors

= SVM (kernel Lineal)

= SVM (kernel RBF)

= Random Forest

= Red Neuronal

= Decision Trees

= Regresidn Logistica
Cada uno de estos modelos fueron entrenados con los distintos datasets que se generaron en
la seccidn anterior y usando la vectorizacion de secuencia descrita en la subseccion previa, de

esta forma se busca el par Modelo-Dataset que presente las mejores métricas. Asi se obtuvo
los siguientes resultados.
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» Dataset sin criterios y balanceado:

Nearest_Neighbors SVM_Linear SVM_rbf Random_Forest
Acc: 089 Acc: 0.88 Acc: 0.92 Acc: 089
Fl-score: 0.58 Fl-score: .88 Fl-score: 0.92 Fl-score: 0.59
AUC: 0.97 AUC: 0.94 AUC: 0.97 AUC: 0.96
Neural_Met Decision_trees Logistic_Regresion
Acc: 08B Acc: 0.84 Acc: 0.89
Fl-score: 0.88 Fl-score: 0.84 Fl-score: 0.89
AUC: 0.95 AUC: 0.80 AUC: 0.95
. . .
» Dataset sin criterios y desbalanceado:
Nearest_Neighbors SVM_Linear SVM_rbf Random_Forest
Acc: 0.94 Acc: 0.93 Acc: 0.96 Acc: 0.94
Fl-score: 080 Fl-score: .76 Fl-score: 0.87 Fl-score: 0.78
AUC: 0.97 AUC: 0.95 AUC: 0.98 AUC: 0.96
Neural_Net Decision_trees Logistic_Regresion
Acc: 093 Acc: 091 Acc: 0.94
Fl-score: 0.74 Fl-score: .67 Fl-score: 0.78
AUC: 0.95 AUC: 0.89 AUC: 0.96
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= Dataset con cadenas de aminoacidos de un largo mayor a 350 y menor a 460 carac-

teres:
Nearest_Meighbors SWM_Linear SVM_rbf Random_Forest

Acc: 094 Acc: 0.92 Acc: 0.95 Acc: 093

Fl-score: 0.94 Fl-score: 0.92 Fl-score: 0.95 Fl-score: 0.93
AUC: 095 ALC: 098 AUC: 0,99 AUC: 098

Neural_Net Decision_trees Logistic_Regresion

Acc: 093 Acc: 091 Acc: 0.93

Fl-score: (.93 Fl-score: 0.91 Fl-score: 0.93
ALC: 098 ALC: 0.95 AUC: 0.98

= Dataset con cadenas de aminoacidos de un largo mayor a 150 y menor a 460 carac-

teres (grande):
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Nearest_Neighbors SVM_Linear SVM_rbf Random_Forest
Acc: 089 Acc: 089 Acc: 0.93 Acc: 0.90
Fl-score: 0.59 Fl-score: .89 Fl-score: 0.93 Fl-score: 0.90
AUC: 0.97 AUC: 0.85 AUC: 0.98 AUC: 0.96
Neural_Met Decision_trees Logistic_Regresion
Acc: 090 Acc: 0.84 Acc: 0.90
Fl-score: 0.90 Fl-score: 0.84 Fl-score: 0.90
AUC: 0.98 AUC: 0.80 AUC: 0.96

= Dataset con cadenas de aminoacidos de un largo mayor a 150 y menor a 460 carac-

teres (mediano):

Nearest_Neighbors SVM_Linear SVM_rbf Random_Forest
Acc: 08B Acc: 0.87 Acc: 0.91 Acc: 088
Fl-score: 0.87 Fl-score: 0.87 Fl-score: 0.91 Fl-score: 0.88
AUC: 0.98 AUC: 0.94 AUC: 0.96 AUC: 0.95
Neural_Met Decision_trees Logistic_Regresion
Acc: 088 Acc: 0.84 Acc: 0.89
Fl-score: 0.88 Fl-score: 0.84 Fl-score: 0.89
AUC: 0.94 AUC: 0.89 AUC: 0.95

= Dataset con cadenas de aminoacidos de un largo mayor a 350 y menor a 460 carac-
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teres (sin RHOBase):

Nearest_Neighbors

SVM_Linear

SVM_rbf

Random_Forest

Acc: 086
Fl-score: 0.84
AUC: 0.96

Acc: 0.86
Fl-score: 0.86
AUC: 0.92

Acc: 0.91
Fl-score: 0.91
AUC: 0.98

Acc: 0.87
Fl-score: 0.87
AUC: 0.94

Neural_Net

Decision_trees

Logistic_Regresion

Acc: 087
Fl-score: 0.87
AUC: 0.94

Acc: 0.83
Fl-score: 0.83
AUC: 0.87

Acc: D87
Fl-score: 0.87
AUC: 0.94

Figura 22: Resultados al evaluar los distintos modelos usando el dataset con el criterio de
largo entre 350 y 460 caracteres

Los resultados anteriores muestran las métricas obtenidas para cada caso, para la mayoria
de los datasets se destacan los métodos de Nearest Neighbors, Support Vector Machine con
kernel RBF y Random Forest. El siguiente paso es usar GridSearch para encontrar las mejores
métricas posibles para cada modelo aplicAndolo a los 3 mejores resultados de cada caso. Los
parametros usados para cada optimizacién en GridSearch son los siguientes:

= Support Vector Machine (SVM)
- Parametro C: [0.0001 - 10000], avanzando en 1 orden de magnitud para valores <0y
avanzando en 50 unidades para valores [0 - 1000] y luego avanzando en 500 unidades
para valores [1000 - 10000]
- Parametro gamma: [1 - 1e-16], retrocediendo en medio orden de magnitud
- Kernel: Radial Basis Function (RBF)

= Random Forest
- Parametro Max Depth: [5 - 100], avanzando de 5 en 5 unidades
- Parametro N° Estimators: [5 - 300], avanzando de 5 en 5 unidades

= KNeighbors

- Parametro N° Neighbors: [5 - 100], avanzando de 5 en 5 unidades
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Finalmente las versiones optimizadas de los modelos para cada dataset son las siguientes:

= Dataset sin criterios y balanceado:

e KNeighbors

- Pardmetro N° Neighbors: 5
Support Vector Machine (SVM)

- Parametro C: 50
- Parametro gamma: 1

- Kernel: Radial Basis Function (RBF)

¢ Random Forest

- Parametro Max Depth: 40
- Parametro N° Estimators: 160

KNeighbors SWM_rbf Random_Ferest
Acc: 093 Acc: 0.94 Acc: 091
Fl-score: 0.92 Fl-score: 0.94 Fl-score: 0.91
AUC: 0.97 AUC: 0.98 AUC: 0.97

» Dataset sin criterios y desbalanceado:

¢ KNeighbors

- Pardmetro N° Neighbors: 5

- Parametro C: 50
- Pardmetro gamma: 1

Support Vector Machine (SVM)

- Kernel: Radial Basis Function (RBF)

¢ Random Forest

- Pardmetro Max Depth: 55
- Parametro N° Estimators: 195
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KMeighbors SVM_rbf Random_Forest
Acc: 0.97 Acc: 0.97 Acc: 0.95
Fl-score: 0.89 F1-score: 0.90 Fl-score: 0.82
ALC: 0.96 AUC: 0.93 AUC: 0.95

= Dataset con cadenas de aminoacidos de un largo mayor a 350 y menor a 460 carac-
teres:

¢ KNeighbors
- Pardmetro N° Neighbors: 5

e Support Vector Machine (SVM)
- Parametro C: 50
- Parametro gamma: 1
- Kernel: Radial Basis Function (RBF)

¢ Random Forest
- Parametro Max Depth: 80
- Pardmetro N° Estimators: 155

KNeighbors SVM_rbf Random_Forest

g [ é

Acc: 097
Fl-score: 0.97
AUC: 0.99

Acc: 096
Fl-score: 0.96
AUC: 0.99

Acc: 0.95
Fl-score: 0.95
AUC: 0.99

= Dataset con cadenas de aminoacidos de un largo mayor a 150 y menor a 460 carac-

teres (grande):

e KNeighbors

- Pardmetro N° Neighbors: 5
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e Support Vector Machine (SVM)
- Pardmetro C: 50
- Pardmetro gamma: 1
- Kernel: Radial Basis Function (RBF)

¢ Random Forest
- Pardmetro Max Depth: 25
- Parametro N° Estimators: 210

KMeighbors SVM_rbf Random_Forest

a 4 a

Acc: 093 Acc: 0.94 Acc: 091
Fl-score: 0.92 Fl-score: 0.94 Fl-score: 0.91
AUC: 0.97 AUC: 0.98 AUC: 0.97

= Dataset con cadenas de aminoacidos de un largo mayor a 150 y menor a 460 carac-
teres (mediano):

e KNeighbors
- Parametro N° Neighbors: 5

e Support Vector Machine (SVM)
- Parametro C: 50
- Pardmetro gamma: 1
- Kernel: Radial Basis Function (RBF)

¢ Random Forest
- Pardmetro Max Depth: 45
- Parametro N° Estimators: 280
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KMeighbors SVM_rbf Random_Forest
Acc: 0.92 Acc: 0.92 Acc: 0.89
Fl-score: 0.92 Fl-score: 0.92 Fl-score: 0.89
ALC: 0.96 AUC: 0.97 AUC: 0.96

» Dataset con cadenas de aminoacidos de un largo mayor a 350 y menor a 460 carac-
teres (sin RHOBase):

e KNeighbors
- Parametro N° Neighbors: 5

e Support Vector Machine (SVM)
- Pardmetro C: 50
- Pardmetro gamma: 1
- Kernel: Radial Basis Function (RBF)

¢ Random Forest
- Parametro Max Depth: 75
- Pardmetro N° Estimators: 295

KMeighbors SVM_rbf Random_Forest
Acc: 0.90 Acc: 0.91 Acc: 0.89
Fl-score: 0.90 Fl-score: 0.91 Fl-score: 0.90
AUC: 0.96 AUC: 0.97 AUC: 0.96

Analizando los resultados, el primer punto importante a mencionar es que en los parametros
6ptimos para cada caso siempre varian para el método de Random Forest, mientras que para
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KNeighbors y SVM se mantuvieron constantes en todos los escenarios (N° Neighbors =5y C =
5, Gamma = 1, respectivamente). En segundo lugar también se aprecia que tanto KNeighbors
como SVM siempre mantuvieron los mas altos nimeros en cuanto a F1-Score y Accuracy y
lo comUn es que el segundo de ellos es el que entrega mejores resultados. En tercer lugar
la mejor curva ROC fue utilizando el Dataset con cadenas de aminoacidos de un largo ma-
yor a 350 y menos a 460 caracteres, este resultado es esperable ya que son los largos de
secuencia de las enzimas del dataset curado por el equipo de biodegradacién. En concreto
el clasificador que mejor se comporta es KNeighbors seguido muy de cerca por SVM y solo
un poco mas abajo Random Forest, ahora bien este resultado si bien es excelente no entre-
ga garantias de que sirva para toda secuencia ya que dentro de un genoma pueden existir
otras secuencias con tamanos variables asociadas a degradacion, con contextos genémicos
distintos o que representen enzimas que no sean oxigenasas del dataset curado.
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CAPITULO 3
VALIDACION DE LA SOLUCION

Para validar el trabajo realizado en la seccidén anterior se seleccionan dos genomas de micro-
organismos conocidos, el primero es el de la bacteria modelo Escherichia Coli y el segundo
es de la bacteria Paraburkholderia xenovorans LB400, una cepa bacteriana modelo para la
degradacién de policlorobifenilos y otros compuestos aromaticos. En el caso de E. coli, mo-
delo de fisiologia bacteriana, las funciones enzimaticas de cada proteina codificada en su
genoma han sido altamente estudiadas, por lo que ya se conocen la mayoria de las secuen-
cias que pueden clasificarse como degradadoras de contaminantes aromaticos. En el caso
de P. xenovorans LB400, muchas rutas y enzimas asociadas a degradacion de compuestos
aromaticos han sido caracterizadas, por lo que sabemos a priori la clasificacion de muchas
de sus enzimas. De esta manera los resultados obtenidos de cada clasificador podran ser va-
lidados rapidamente viendo la salida que generan. Utilizando las versiones optimizadas de
los modelos entrenados para cada tipo de dataset se obtienen los siguientes resultados.

3.1. Escherichia coli, modelo general de fisiologia bacteriana

Este genoma consta de un archivo fasta que contiene 4.284 secuencias de largos variables
(varian entre secuencias con 20 caracteres de largo y otras con secuencias de mas de 600
caracteres) por lo que esto puede seer un problema para la clasificacion. Después de correr
cada uno de los clasificadores con el genoma propuesto se obtuvieron varios ficheros .csv
con las secuencias clasificadas como degradadoras, estas cantidades estan reflejadas en la
tabla 3.1.

Analizando los resultados se puede notar que el intervalo de la cantidad de secuencias de-
gradadoras obtenidas por cada uno de los clasificadores es bastante acotado, no superando
las 90 secuencias de diferencia en la mayoria de los casos. Lamentablemente, al analizar en
profundidad todas las secuencias clasificadas como degradadoras no se obtuvieron los re-
sultados esperados, ya que en la mayoria de los casos la prediccion entrega falsos positivos,
mas alla de que acierta en algunas secuencias, la mayoria de las predicciones son erréneas.
Escherichia coli es una bacteria cominmente encontrada en el microbioma intestinal no
especializada en la degradacién de compuestos aromaticos, que en su genoma solo posee
una enzima clasificada como RHO asociada a degradacion. El uso de un clasificador binario
especialmente entrenado con secuencias curadas de RHO podria llevar al aumento de falsos
positivos. De igual manera al hacer una interseccidén entre todas las salidas de cada uno de
los clasificadores se obtuvo una lista con 25 secuencias positivas.
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Dataset KNeighbors SVM (RBF) Random Forest

N° degradadoras | N° degradadoras | N° degradadoras
(tf;?acnrclteearéz) 209 296 269

(desbrtancende) | 2 89 69

350 gi(;r;;;gi;;og 160 | 21 272 227
150 = seenemera = 160 | 70 278 276
150 = secnnetn = 160 | 2 313 294
350 < seonemoin < 160 | 295 335 324

Tabla 3: Resumen de resultados para bacteria Escherichia coli.

3.2. Paraburkholderia xenovorans LB400, modelo de degradacion de
compuestos aromaticos

Para complementar la validacién realizada anteriormente con Escherichia coli, se opta por
probar uno de los clasificadores anteriores con el genoma de Paraburkholderia xenovorans
LB400, modelo de degradaciéon de compuestos aromaticos aislada desde un vertedero con-
taminado con policlorobifenilos (PCBs) que efectivamente posee varias RHO codificadas en
su genoma.

Para realizar esta clasificacion se escoge el clasificador entrenado el dataset formado a partir
de secuencias de largo entre 350 y 460 caracteres y que a su vez usa el método de Support
Vector Machine con kernel RBF, debido a que el genoma en su mayoria tiene secuencias
cercana a estos largos y a que este clasificador fue el que obtuvo las métricas mas altas.
Al finalizar la clasificacion se obtuvieron un total de 538 secuencias clasificadas como de-
gradadoras de un total de 8631. Por supuesto se deben validar los resultados obtenidos a
través de la revision de un experto en el area, ya que este genoma en particular no esta tan
detalladamente estudiado a diferencia de E. coli.

Finalmente, los resultados obtenidos confirman lo observado en E. coli, donde se es posible
corroborar que 70 (13.01 %) de ellas han sido asociadas a rutas de degradacion de contami-
nantes aromaticos en estudios previos, donde en su mayoria se tratan de oxigenasas. Cabe
mencionar que la cepa LB400 no se encuentra completamente estudiada, por lo que varias
de las enzimas no corroboradas (468) podrian estar involucradas en degradaciéon de com-
puestos aromaticos. El equipo experto informa que en los casos de un grupo de mas de 5
enzimas diferentes asociadas a la degradacién de un mismo compuesto, siempre se identi-
fico las proteinas asociadas a oxigenesas hidroxilantes de anillo aromatico, confirmando el
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sesgo que existe de este tipo de enzimas en el clasificador binario.

Al comparar los resultados obtenidos en la clasificacion de los genomas anteriores se mues-
tran las capacidades y limitaciones de los métodos computacionales en la identificacién de
secuencias genémicas asociadas a la degradacion de contaminantes aromaticos. En el caso
de E. coli, un modelo general de fisiologia bacteriana, se evidencia que, a pesar de utilizar
multiples enfoques de clasificacién, los resultados mostraron un alto nimero de falsos po-
sitivos, reflejando la necesidad de afinar los criterios de clasificacion y validacion, especial-
mente en organismos no especializados en la degradacién de estos compuestos. Por otro
lado, el analisis en P. xenovorans LB400, que naturalmente participa en la degradacién de
contaminantes aromaticos, mostré un mayor éxito en la clasificacion con una proporcion
significativa de secuencias identificadas correctamente, aunque adn con un considerable nu-
mero de secuencias por validar. Esto denota la importancia de la selecciéon de organismo y
las caracteristicas especificas del genoma en el éxito de las herramientas bioinformaticas.
En conclusion, mientras que estos clasificadores ofrecen una valiosa primera aproximacion
para identificar potenciales enzimas degradadoras en genomas complejos, también resaltan
la necesidad de integrar estos métodos con analisis experimentales y conocimiento experto
para su validacién y mejora continua.
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CAPITULO 4
CONCLUSIONES

En resumen, este estudio presentd un enfoque de clasificacion binaria para identificar enzi-
mas implicadas en la degradacién de contaminantes aromaticos a partir de secuencias ge-
ndémicas completas. Utilizando algoritmos como KNeighbors, SVM con kernel RBF y Random
Forest, se desarrollaron clasificadores basados en varios datasets con distinto balance y ran-
gos de longitud de secuencias. Los resultados indicaron una precisiéon y puntuacion F1 pro-
metedores en los entornos de prueba, con SVM con kernel RBF mostrando un rendimiento
superior en varios escenarios.

Sin embargo, la aplicaciéon practica de estos clasificadores en genomas reales de Escherichia
coliy Paraburkholderia xenovorans LB400 revel6 un sesgo en la identificaciéon de estas enzi-
mas, ademas de una cantidad significativa de falsos positivos en las predicciones de funcién
enzimatica, lo que destaca la dificultad de clasificar funciones bioldgicas complejas a partir
de secuencias genéticas. A pesar de los esfuerzos de optimizacién y validacion en el desa-
rrollo de datasets curados, las limitaciones actuales enfatizan la necesidad de enriquecer los
datasets con otras familias de enzimas, mejorar el feature engineering y considerar técnicas
avanzadas de aprendizaje automatico para mejorar la especificidad y la generalizacion de los
modelos de clasificacion en bioinformatica.

Este estudio subraya la importancia de una validacién exhaustiva de los modelos de aprendi-
zaje automatico en bioinformatica y proporciona una base sélida para futuras investigaciones
que podrian expandir el conocimiento y la aplicaciéon de herramientas computacionales en
la biodegradacion de contaminantes, clasificacién de funcion enzimatica, y prediccion de ca-
pacidades metabdlicas en base a genomas completos. Los pasos futuros incluiran la incorpo-
racion de caracteristicas mas sofisticadas, el enriqguecimiento de los datos de entrenamiento
y la exploraciéon de modelos de aprendizaje profundo para abordar los desafios encontrados
y mejorar la fiabilidad de las predicciones de funciones enzimaticas.
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