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Resumo

Este trabalho discute alguns métodos para o problema de classificagao de sequéncias
metagenomicas, e apresenta um método alternativo baseado em comparacao de
sequéncias, montagem de fragmentos e filogenia, cuja principal caracteristica é a
de agrupar apenas sequéncias que compartilham similaridade com proteinas conhe-
cidas. O método proposto foi testado com um conjunto de dados metagenomicos si-
mulados e apresentou resultados satisfatorios, quando comparado com outros. Além
de se mostrar 1til como método direto de classificacao, pode também ser utilizado

como auxiliar, corrigindo classificagoes erradas feitas por outras metodologias.
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Abstract

This work presents a discussion of some methods to the problem of classifying meta-
genomic sequences, and presents an alternative method based on sequence compa-
rison, fragment assembly and phylogeny, whose the main feature is the grouping of
only sequences that share similarity to known proteins. The method has been tested
on a simulated set of metagenomic sequences and has shown satisfying results when
compared to others. Besides proven useful as a direct method of classification, it
can also be used as auxiliary one, correcting erroneous classifications made by other

methodologies.
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Capitulo 1

Introducao

Este trabalho estd inserido na area de Bioinformética, mais precisamente em técnicas
para o estudo de organismos presentes em comunidades microbianas, através do
sequenciamento de material genético obtido em amostras dessas comunidades, que
costumam ser compostas, dentre outros micro-organismos, de bactérias, arqueias e

virus.

Novas tecnologias de sequenciamento e a dréstica reducao de seus custos tém permi-
tido a obtencao de informacoes biolégicas diretamente de comunidades microbianas
em seus habitats naturais. Agora, ao invés de observar espécies individualmente, é
possivel estudar dezenas de milhares de espécies, todas juntas. Dados de sequéncias
obtidos diretamente do sequenciamento ambiental sao chamados de metagenoma,

e o estudo desses dados é chamado de metagenémica [24].

A metagenomica é uma derivacao da genoémica microbiana original, com a diferenca
principal de que na primeira nao precisamos obter culturas puras para realizar o se-
quenciamento. Ela inclui uma grande variedade de técnicas e abordagens, podendo
ajudar a estabelecer hipéteses a respeito de interacoes entre membros de comu-
nidades e de interagdes com seus ambientes. Assim, a metagenomica estd sendo
considerada a tecnologia base para a compreensao da evolucao de organismos e
ecossistemas microbianos [24]. Em tltima instancia, a metagenomica é capaz de
oferecer maneiras de melhorar as estratégias de andlise de um dado ecossistema e
aumentar a compreensao sobre como as diversas espécies de uma comunidade mi-

crobiana se relacionam.
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Muitos projetos metagenomicos sao conhecidos, como o que examinou comunidades
microbianas da agua do oceano, realizado a partir da expedicao Sorcerer II Global
Ocean Sampling (GOS) [51]. Outros estudos metagenomicos importantes envol-
veram a andlise do ecossistema microbiano do rimen bovino [5] e o microbioma
do intestino humano [44], em ambos os casos revelando um ecossistema complexo,

composto principalmente de bactérias nao culturadas.

Basicamente um projeto de metagenoémica possui as seguintes etapas. O processo
inicia com a amostragem e cole¢ao de dados, seguidos pela extracao de DNA | sequen-
ciamento, processamento das sequéncias, também chamados de reads, e montagem.
Os reads ou contigs participam do processo de predi¢ao de genes e anotagao e, por

fim, um passo de classificagao é aplicado [24].

A classificacao consiste na atribuicao de uma espécie, ou de um grupo taxonoémico de
mais alta ordem, a cada read da amostra, na tentativa de caracterizar o ecossistema
em termos de sua composicao e consequentemente em termos das interagoes entre

0S organismos presentes.

Varios métodos de classificacao sao conhecidos na literatura, e sao divididos em
dois grupos, de acordo com a abordagem adotada: métodos baseados em similari-
dade de sequéncia e métodos baseados em composicao de sequencia. Na primeira
categoria, a classificacao é feita com base na similaridade de sequéncias e no uso
de programas de comparagao, como o Blast [2], para classificar um read de acordo
com hits encontrado em bases de dados de proteinas ou dominios. Na segunda ca-
tegoria, os métodos contam com o fato de que diferentes genomas podem possuir
diferentes assinaturas em sua composi¢ao, tais como conteido GC, frequéncia de oli-
gonucleotideos, a presenca ou a auseéncia de genes marcadores especificos, tais como
o RNA ribossomal 16S. A montagem de reads em contigs para posterior comparagao

também costuma ser utilizada [24].

No entanto, na metagenomica, a montagem completa nao é possivel, pois além dos
problemas da genomica classica, como orientagao desconhecida, regides repetidas
e falta de cobertura, a amostra é geralmente incompleta e praticamente todas as
espécies sao amostradas parcialmente. Assim, é dificil mapear reads isolados a suas
espécies de origem. Além de fragmentadas e incompletas, as sequéncias obtidas de
uma amostra ambiental formam um volume bem maior do que o obtido de um tnico

organismo [50]. Assim, o problema abordado neste texto é o de classificar sequéncias
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metagenomicas de acordo com suas espécies.

O objetivo deste trabalho foi o de discutir e comparar alguns métodos de classi-
ficacao de sequéncias metagenomicas, além de desenvolver uma metodologia alter-
nativa para o problema. O método aqui proposto utiliza abordagens comuns, como
comparagao de sequéncias, montagem e filogenia, mas tem como ideia principal a
tentativa de evitar que a montagem descrita no paragrafo anterior seja feita para
todos os reads simultaneamente, fazendo com que a tarefa seja feita apenas para

reads que compartilham similaridade com uma mesma proteina.

Além disso, o resultado da nossa classificacdo nao se resume a uma unica espécie,
e sim a um grupo de espécies filogeneticamente préximas. Isso é vantajoso uma
vez que, independentemente da abordagem aplicada, os métodos tendem a atribuir
a cada sequéncia uma unica espécie cujos genes ja estao anotados e depositados
em bancos de dados de sequéncias biologicas. Essa atribuicao a uma tnica espécie
pode nao ser confiavel, pois em se tratando da descoberta de novas espécies em
nichos ecoldgicos ainda nao explorados, elas certamente nao terao seus genomas

sequenciados e, muito menos, anotados.

Nosso método foi testado usando dados metagenomicos simulados e apresentou re-
sultados satisfatérios, quando comparados com outros métodos. Resultados preli-

minares deste trabalho foram publicados em [1].

Este texto estd estruturado como segue. No Capitulo 2 uma breve introdugao a
metagenomica e ao problema de classificacao de sequéncias é apresentada. No
Capitulo 3 apresentamos algumas das principais abordagens e também métodos
para o problema de classificacao de sequéncias. Nosso método é apresentado no
Capitulo 4. Em seguida, no Capitulo 5 apresentamos nossos experimentos e resul-

tados obtidos. Finalmente, no Capitulo 6 concluimos este trabalho.



Capitulo 2

Metagenomica e o problema da

classificacao de sequéncias

Diferentemente do que acontece na genomica microbiana classica, onde precisamos
obter culturas puras para realizar o sequenciamento das espécies, na metagenomica
esse sequenciamento ¢ feito diretamente a partir da amostra colhida, fazendo uso de
uma grande variedade de técnicas e abordagens, podendo assim ajudar a estabelecer
hipoteses a respeito de interagoes entre membros de comunidades e de interagoes com

seus ambientes.

As ferramentas convencionais de estudo de genomas da microbiologia baseiam-se
no isolamento de uma espécie em culturas individuais. Os micro-organismos sao
culivados em laboratorio por meio de clonagem a fim de obter o sequenciamento
do genoma de sua espécie. No entanto, apenas uma pequena parte dos organismos
microbianos presentes na natureza podem ser culturados, o que significa que os dados
genoOmicos existentes sao fortemente influenciados pela clonagem e nao representam

a realidade dos genomas das espécies microbianas.

Além disso, sao raros os micrébios que vivem em comunidades de espécies simples.
As espécies interagem entre si e com seus habitats. Portanto, uma cultura de clones
falha em representar a verdadeira situacao de sua espécie na natureza, incluindo
principalmente as interagoes entre organismos [50]. Estudos que nao envolvam a
cultura em laboratério de organismos microbianos permitem o descobrimento de

Nnovos genes e enzimas, o que nao era possivel com a genomica cléssica.
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Novas tecnologias de sequenciamento e a drastica redugao de seu custo tém ajudado
a Bioinformatica a superar essas limitacoes. Tem-se, atualmente, a habilidade de
se obter informagoes genomicas diretamente de comunidades microbianas em seus
habitats naturais. Agora, em vez de observar espécies individualmente, é possivel
estudar dezenas de milhares de espécies, todas juntas. Dados de sequéncias obtidos
diretamente do sequenciamento ambiental sao chamados de metagenoma, e o estudo

desses dados é chamado de metagenomica.

Na genomica cléssica envolvendo um tnico organismo, praticamente todo o genoma
da espécie é sequenciado. A espécie de origem das sequéncias obtidas é selecionada
previamente para sua cultura em laboratério e o processo de montagem oferece a lo-
calizacao de seus genes. Como consequéncia, ¢ alcancada uma visao quase completa
de todos os elementos no organismo sequenciado. Pode nao ser trivial reconhecer
todos os elementos e alguns erros podem existir, mas é possivel realizar a anotacao

daquelas porgoes do genoma que foram decifradas com sucesso.

Por outro lado, as sequéncias obtidas a partir de estudos metagenomicos sao frag-
mentadas. Cada fragmento, ou read, é sequenciado a partir de uma espécie diferente.
Como existem diversas espécies na amostra, muitas vezes é impossivel determinar a
verdadeira espécie de origem do read. O comprimento de cada read pode variar de
20 bp até 700 bp, dependendo do método de sequenciamento usado [50]. Como con-
sequéncia, a reconstrucao de um genoma completo geralmente nao é possivel. Além
de ser fragmentado e incompleto, o volume dos dados de sequenciamento obtidos
pelo sequenciamento ambiental é muito maior que o volume obtido na genomica de

um Unico organismo.

Por esses motivos, a Bioinformatica exige o desenvolvimento de novos algoritmos
para as andlises de dados metagenomicos. Essas andlises fazem parte de um conjunto
de etapas comumente executadas em um projeto metagenomico. Neste capitulo
discutimos os principais passos dessas etapas, salientando as diferencas em relagao

as analises da genomica classica.

Alguns projetos metagenomicos foram executados com o intuito de examinar o
contetido genomico de diferentes comunidades de organismos. Um estudo realizado
a partir da expedicao Sorcerer II Global Ocean Sampling (GOS) utilizou sequenci-
amento shotgun para examinar comunidades microbianas em amostras da agua do

oceano coletadas na expedicao. As andlises realizadas permitiram predizer mais de
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6 milhoes de proteinas, muitas das quais nao tinham similaridade com proteinas
de espécies conhecidas e, assim, representaram novas familias [51]. Outro estudo
metagenomico importante envolveu a andlise do ecossistema microbiano do rimen
bovino [5]. O projeto revelou um microbioma denso e complexo utilizando a tecno-
logia de sequenciamento pyrosequencing e mostrou que seu conteido genético pode
ser util na producao de biocombustiveis. Outro importante projeto metagenoémico
estudou o microbioma do intestino humano [44], revelando um ecossistema com-
plexo, composto principalmente de bactérias nao culturadas. O sequenciamento
utilizado também foi o pyrosequencing e o estudo mostrou a existéncia de espécies
microbianas dominantes, oferecendo revelagoes sobre a cadeia funcional do intestino

humano.

Consideramos que um projeto metagenomico tipico segue o fluxo de trabalho pro-
posto pelo JGI (Joint Genome Institute), seguindo o que foi descrito por Kunin et
al. [24]. O processo inicia-se com a amostragem e cole¢ao de dados, seguidos pela
extracao de DNA, sequenciamento, processamento de reads e montagem. Os reads
ou contigs participam do processo de predicao de genes e anotagao e, por fim, um

passo de classificacao é aplicado.

Espera-se que alguns detalhes do fluxo de trabalho descrito sejam varidaveis em di-
ferentes instalacoes e alguns aspectos sejam dificeis de reproduzir em pequenos la-
boratorios de pesquisa. O rapido avanco das tecnologias de sequenciamento pode
mudar frequentemente a suite de ferramentas recomendadas para o estudo meta-
genomico. No entanto, as consideracoes e problemas de um projeto metagenomico

genérico continuarao tteis mesmo que as ferramentas atuais se tornem obsoletas.

Na secao seguinte sao detalhados os passos de um estudo metagenomico genérico,
divididos em trés etapas principais: amostragem e geracao de dados, processamento

de sequencia e analise dos dados.
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2.1 Etapas da metagenomica

Amostragem e geracao de dados
Amostragem

O primeiro passo do estudo metagenomico é a obtencao das amostras ambientais.
A extracao e a purificacao dessas amostras ainda sao o principal gargalo da meta-
genomica, que é agravado pelo fato de que nao existe uma solugao unica para essa

tarefa.

E desejavel que as amostras obtidas envolvam organismos que representem a po-
pulagao como um todo. A composicao da comunidade de onde provém essas amos-
tras tem influéncia no tipo de analise que pode ser feita posteriormente. As comu-
nidades microbianas sao compostas, dentre outros micro-organismos, de bactérias,

arqueias e virus.

A partir da amostra obtida, um processo de filtragem deve ser aplicado para a con-
tinuacao do estudo metagenomico. A filtragem tem como objetivo eliminar porcoes
da amostra que nao se deseja estudar. Se a amostra contiver, por exemplo, exem-
plares eucariontes, é de interesse elimina-los do estudo devido ao tamanho dos seus
genomas. Portanto, é importante a selecao de uma comunidade que nao contenha
eucariontes, ou aquela onde seu DNA possa ser excluido e, apesar de novas tecno-
logias de sequenciamento permitirem o sequenciamento de comunidades contendo
eucariontes, os dados tendem a apresentar iniimeros desafios nas etapas subsequen-

tes.

Ainda como parte da etapa de amostragem, temos a tarefa de analisar a comple-
xidade da comunidade em questao. A complexidade, do ponto de vista bioldgico,
da comunidade é uma funcao do nimero de espécies da comunidade e suas relativas
abundancias. Uma comunidade com muitas espécies em quantidades semelhantes é
mais complexa que uma comunidade com poucas espécies em quantidades desiguais.
Como consequéncia, dados de sequéncias de uma comunidade menos complexa levam

a geracao de contigs maiores na fase de montagem.

Uma variavel chave que pode afetar o tipo de andlise que pode ser aplicado a um
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conjunto de dados metagendomicos é a presenca ou a auséncia de populagoes do-
minantes, independente do nimero total de espécies presentes. Uma populagao de
espécies dominantes possui uma maior representagao na amostra, o que resulta em
uma maior probabilidade de geracao de contigs na montagem. Assim, o sequenci-
amento de uma comunidade com uma espécie dominante provavelmente produzira
uma porcao significativa do genoma dessa espécie e, em alguns casos, genomas quase

completos [24].

Sequenciamento

Até recentemente, genomas procariotos eram tipicamente sequenciados usando o
método de sequenciamento shotgun Sanger [37, 50]. O primeiro passo do sequenci-
amento Sanger é a quebra do conteiido do DNA de clones em fragmentos aleatorios
(por isso o nome shotgun). Os fragmentos sao clonados utilizando vetores para pro-
duzir material genético suficiente para o sequenciamento. A repeticao desse processo
garante que todas as partes do genoma sejam contempladas. A seguir, um software
de montagem é aplicado para a transformagao dos fragmentos em um genoma com-

pleto.

Na metagenomica o sequenciamento shotgun Sanger pode ser aplicado de maneira
semelhante a genomica de culturas de clones. A diferenca é que o material genético
nao é proveniente de um nico organismo, mas de uma comunidade microbiana. A
amostra pode prover apenas um esbogo parcial dos organismos no ambiente, ja que

o material genomico da espécie mais abundante predomina no conjunto.

No entanto, tecnologias de sequenciamento de nova geragao ganharam espaco rapi-
damente e estao substituindo o método Sanger para sequenciamento de pequenos
genomas e de metagenomas. Essas tecnologias produzem uma quantidade de reads
muito maior se comparadas ao Sanger, mas o tamanho médio dos reads é bem me-
nor. O método de pyrosequencing, utilizado pelo Roche 454 [26] produz reads de
200 a 600 bp [14, 31]. Outras tecnologias de sequenciamento de nova gera¢ao, como
o ABI SOLiD e o Illumina GAII, produzem reads ainda menores (em torno de 25 bp
a 100 bp), que limitam o estudo metagenoémico em geral [50]. Estimativas sugerem
que reads de 100 bp estao préximos do tamanho minimo para se obter informacgoes

lteis, o que torna o sequenciamento 454 muito indicado para a metagendmica [14].
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mbos os métodos, Sanger e oferecem precisao de sequenciamento diferentes
Amb todos, S 454, of d to diferentes,
que é alta no inicio de cada read e diminui conforme seu comprimento. Trés tipos

de erros podem ocorrer no sequenciamento:

1. erros de substituicao, o que significa que um nucleotideo errado foi lido;
2. erros de remogao, onde um ou mais nucleotideos sao omitidos;

3. erros de insercao, onde um ou mais nucleotideos sao erroneamente adicionados

a sequéncia durante o processo de leitura.

Outras caracteristicas que apontam o 454 como a tecnologia mais interessante do
ponto de vista da metagenomica sao a velocidade e o baixo custo do sequenciamento.
O método pyrosequencing realizado no 454 ainda é assunto de estudos e pesquisas
e espera-se, num futuro proximo, um aumento significativo no tamanho dos reads

sequenciados.

Processamento de sequéncia

Montagem

Ao sequenciar um tnico genoma completamente, os reads sao montados em sequéncias
contiguas mais longas, denominadas contigs, a fim de se obter um genoma completo.
Em dados genomicos, andlises dos contigs permitem encontrar informacoes impor-
tantes do genoma da espécie, como open reading frame (ORF), ou a parte de um

gene que codifica proteina.

Mais especificamente, a montagem é o processo de combinar reads em porgoes
contiguas de DNA (contigs), baseando-se na similaridade de sequéncia entre os reads.
A sequéncia consenso para um contig é entao determinada com base no nucleotideo
de melhor qualidade para um dado read em cada posicao, além da frequéncia em
que os nucleotideos ocorrem naquela posicao. O numero de reads sobre cada base

consenso ¢ chamado de cobertura.

Na metagenomica, a montagem completa nao é possivel, pois além dos problemas

da genomica cléassica, como orientagao desconhecida, regioes repetidas e falta de
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cobertura, a amostra é geralmente incompleta e praticamente todas as espécies sao
amostradas parcialmente. Assim, é dificil mapear reads isolados a suas espécies de
origem. Além de fragmentada e incompleta, a amostra obtida na metagenomica tem

um volume muito maior do que na genomica cléssica [50].

Alguns métodos de montagem, como Phrap e Arachne [3], que foram desenvolvidos
para a montagem de genomas isolados do sequenciamento Sanger, sao capazes de ofe-
recer bons resultados mesmo na montagem de sequéncias metagenomicas, desde que
sequenciadas também pelo Sanger. No entanto, para reads menores, essas técnicas
nao sao adequadas. Alguns métodos sao capazes de montar reads muito peque-
nos, como EULER, VELVET [52, 50]. O montador CAP3 [17] também ¢ indicado
e foi usado com sucesso em dados metagenomicos microbianos de sequenciamento

pyrosequencing do intestino humano [44].

Predicao de genes

Os genes sao as unidades funcionais béasicas do genoma, que podem constituir uni-
dades funcionais maiores, como unidades de transcrigdo (trecho de DNA transcrito
em uma molécula de RNA que codifica um gene). Devido as caracteristicas de in-
completude e fragmentagao dos dados metagenomicos, o processo de identificagao

de genes é um grande desafio.

Denomina-se predicao de genes o processo de identificar porcoes de uma sequéncia
de DNA que codificam genes. Esse processo ¢ um dos passos mais importantes para
o entendimento do genoma de uma espécie que foi sequenciado. Diversos métodos
de predicao de genes foram desenvolvidos para a identificagao de genes codificadores

em genomas microbianos completos, entre eles o Glimmer [35].

Esses métodos necessitam de uma fase de treinamento sobre alguma base de dados
que inclui o genoma alvo ou um treinamento sobre o genoma de espécies relaci-
onadas. Tais métodos convencionais podem, em principio, ser aplicados a dados
metagenomicos, dado que reads de um sequenciamento podem ser montados em

contigs maiores para que fornecam informagoes suficientes para treinamento.

A predigao de genes usando contigs metagenomicos pode ser melhorada pela com-

binagao de contigs e reads em conjuntos filogenéticos separados. No entanto, a
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montagem de reads metagendémicos é probleméatica. Foi demonstrado sobre meta-
genomas artificiais que a qualidade da montagem depende fortemente da cobertura
de cada espécie nesse metagenoma [28]. Também foi mostrado que contigs pequenos
correm o risco de sofrer quimerismo, isto é, um read de uma espécie A junta-se com
o read de uma espécie B na montagem, o que limita o uso de contigs para analises

posteriores.

Existem duas abordagens principais para predicao de genes. A predicao “baseada
em evidéncia” utiliza buscas para identificar genes semelhantes aqueles observados
anteriormente. Exemplos desta abordagem sao simples comparacoes contra bancos
de dados de proteinas, por exemplo, usando Blast [2]. A segunda abordagem, ab
initio, baseia-se em caracteristicas intrinsecas a sequéncia de DNA para identificar
regices codificantes e nao-codificantes. Logo, esta abordagem nao esta limitada a

identificacao apenas de genes que possuem homologos em bancos de dados.

Uma parte dos metagenomas podm ainda manter-se em reads isolados, nao classi-
ficados, mesmo depois de aplicadas as etapas do estudo metagenomico. Em alguns
casos, a montagem do metagenoma falha completamente. Por essa razao, a habi-
lidade de predizer genes em reads individuais é essencial para explorar e entender

completamente um metagenoma.

Anotagao funcional

A predicao de genes normalmente é seguida pelo processo de anotacao funcio-
nal. Denomina-se anotacao o processo de, a partir de reads produzidos na etapa
de sequenciamento, realizar a interpretacao necessaria para extrair os significados
bioldgicos da amostra. Em outras palavras, deseja-se anexar informagoes biologicas
a sequencias metagenomicas. Essas informacoes identificam caracteristicas chave

dos genomas, em particular, genes e seus produtos [43].

Esse processo busca entender o potencial funcional da comunidade microbiana de
onde se estuda o metagenoma, além de mostrar do que os organismos sao capazes
como uma comunidade. A anotacao funcional de dados metagenomicos é semelhante
a anotacao genomica e baseia-se em comparagoes dos genes preditos com sequéncias

ja existentes e anotadas previamente.
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Essa tarefa é desafiadora quando aplicada a dados genomicos regulares, e é ainda
mais complicada quando se trata da metagenomica, onde as informacoes sao parciais

e grande parte dos dados nao possui homologos em bases de dados conhecidas.

Analise dos dados
Populacoes dominantes

Uma das andlises que podem ser feitas em dados metagendmicos é uma reavaliagao
da estimativa de composicao da comunidade. Esse é um passo importante para a
interpretacao dos dados, ja que podem ocorrer desvios nas estimativas de composigao

realizadas inicialmente.

A andlise de populacao dominante permite conhecer melhor o ambiente estudado.
Se uma amostra possui baixa complexidade, é possivel que partes do genoma da
populagao dominante tenham cobertura suficiente para permitir uma reconstrucao
compreensiva de algum genoma. Se mais de uma populagao dominante for sequen-

ciada, a acao combinada dessas populacoes pode se tornar aparente.

Classificagao

Ainda como parte da interpretagao do ecossistema em estudo, outra andlise im-
portante é o processo de associacao entre sequéncias e espécies, denominado clas-
sificacao. Existem diversas abordagens utilizadas para o problema, como a com-
paracao de sequéncias com dominios conhecidos ou através da frequéncia de oligo-
nucleotideos. Abordaremos com mais detalhes a tarefa de classificagao na proxima

secao deste capitulo.

2.2 Classificacao de sequéncias

O fluxo de execugao apresentado na secao anterior produz uma colegao de reads,

contigs e genes. Associar esses dados com os organismos dos quais eles foram origi-
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nados ¢é fortemente recomendado para a interpretacao da amostra, o que permite a

obtencao de mais detalhes da diversidade bioldgica do ecossistema estudado.

O processo de classificacao é definido por Brady e Salzberg [4] como a atribuicao de
um roétulo especifico, por exemplo, um grupo filogenético, aos membros do conjunto
de dados de entrada. Os mesmos autores definem binning como o agrupamento de
reads do conjunto de dados em subgrupos distintos, que podem permanecer nao
rotulados. Neste caso, tanto o processo de binning quanto a classificagao tém o ob-
jetivo comum de classificar as sequéncias. No entanto, binning nao necessariamente
identifica a espécie ou familia que uma dada sequéncia pertence, podendo agrupar

sequéncias em grupos taxonomicos diferentes.

Os autores do JGI, no entanto, definem tanto binning quanto classificacao como o
processo de associagao entre sequéncias e espécies, ou grupos taxonomicos de mais
alta ordem, sem distingao [24]. Consideramos, portanto, esta defini¢do, onde ambos
os termos se referem a atribuicao de sequéncias a grupos relacionados filogenetica-
mente. A resolucao dos grupos pode variar de niveis altos, como filo, até niveis mais
baixos, como a espécie ou a cepa de um micro-organismo, dependendo de fatores

como a estrutura da comunidade e a qualidade do sequenciamento [7].

A tarefa de classificacao de sequéncias é complicada, pois o sequenciamento na
metagenomica produz reads pequenos, atingindo uma média de 450 bp na tecnologia
454. Isso significa que as sequéncias obtidas tém pouca informacgao para que possam
ser diferenciadas umas das outras e, assim, associadas a grupos distintos. Diferentes
métodos de classificagdo estao disponiveis, divididos em duas categorias distintas:
métodos baseados em similaridade de sequéncia e métodos baseados em composicao
de sequéncia. Detalhes desses métodos e das diferentes abordagens para o problema

da classificagao sao apresentados no Capitulo 3.



Capitulo 3

Meétodos conhecidos de

classificacao de sequéncias

Diversos métodos de classificacao de sequéncias estao disponiveis e sao adequados
para classificar sequéncias oriundas de projetos metagenomicos. Os métodos sao
divididos em duas categorias: métodos baseados em similaridade de sequéncia e
métodos baseados em composicao de sequéncia. Na primeira categoria, a classi-
ficacao é feita com base na similaridade de sequéncias e no uso de programas de
comparagao, como o Blast, para classificar um read de acordo com hits encontrado
em bases de dados de proteinas ou dominios. Na segunda categoria, os métodos
contam com o fato de que diferentes genomas podem possuir diferentes assinaturas
em sua composicao, tais como conteido GC, frequéncia de oligonucleotideos, a pre-
senca ou a auséncia de genes marcadores especificos, tais como o RNA ribossomal
16S.

Por defini¢ao, dado um read de um organismo cujo genoma ainda nao foi sequenci-
ado, nenhum método de classificacao pode predizer corretamente o rétulo de espécie,
pois esse rétulo nao existe [4]. Para classificacao filogenética de mais alta ordem, no
entanto, é possivel que ja tenham sido encontrados anteriormente géneros, familias
ou clados relacionados. Os métodos aqui descritos se baseiam nessa caracteristica e
buscam realizar a classificacao em taxonomias de mais alta ordem sempre que nao

for possivel predizer corretamente a espécie.

Algumas abordagens conhecidas para o problema de classificacao sao:

14
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e Abordagens baseadas na composicao das sequéncias

— Usar a composicao das sequéncias, comparando frequéncias de oligonu-
cleotideos, para caracterizar os reads filogeneticamente. Esta abordagem
utiliza genes especificos para a identificagao de fragmentos. Esses genes,
chamados de genes marcadores, sao altamente conservados e funcionam
como ancoras para identificar os organismos de origem dos reads de en-

trada.
e Abordagens baseadas na comparagao de sequéncias

— Comparar os reads de uma amostra com dominios conservados e com
familias de proteinas usando bases de dados conhecidas, que incluem
anotagoes e alinhamentos multiplos de sequéncias. Os reads podem,
entao, ser classificados em taxonomias com base na construcao de arvores
filogenéticas para as familias encontradas. Nessa situacao, dominios e
familias de proteinas sao considerados marcadores filogenéticos e sao usa-

dos para identificar os organismos dos reads de entrada.

— Comparar reads com proteinas ou genes conhecidos, provenientes de bases
de dados conhecidas, usando programas de comparacao por similaridade
de sequéncia, como o Blast. Com os reads da entrada, sao realizadas
comparacoes diretas com bases de dados de sequéncias conhecidas. A
atribuicao de sequéncias as suas respectivas espécies é baseada no melhor

resultado obtido pela comparacao.

A seguir explicitamos ferramentas e métodos estudados que utilizam as abordagens

citadas, analisando alguns de seus resultados.

3.1 Phymm

O Phymm é um método para classificacao baseado tanto em composicao de sequéncias
quanto em similaridade de sequéncias e é capaz de gerar bons resultados, mesmo
quando utilizados fragmentos muito pequenos, comumente presentes em dados me-

tagenomicos [4].
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Modelos de Markov Interpolados (Interpolated Markov Models - IMMs) sao usados
para caracterizar oligonucleotideos de tamanhos variaveis. Modelos de Markov sao
uma ferramenta conhecida para a andlise de sequéncias biolégicas, e o modelo pre-
dominante para analises microbianas é a cadeia de Markov de ordem fixa. O modelo
foi usado com sucesso para busca de genes de bactérias no sistema Glimmer [35],
mas o Phymm é a primeira implementacao conhecida de IMMs para o problema de
classificacao filogenética de um modo mais geral [4]. O objetivo dos experimentos
do Phymm ¢é determinar quao boa é a classificacao generalizada de grandes amos-
tras metagenomicas que possivelmente incluem organismos fortemente relacionados,

sendo testado tanto em dados metagenomicos reais quanto em simulados.

Modelos de Markov

Um modelo probabilistico de sequéncias de DNA pode ser descrito como uma sequéncia,
de variaveis aleatorias Xi, Xy, ..., onde X; corresponde a posicao ¢ da sequéncia.
Cada varigvel aleatéria X; assume um valor do conjunto {a, ¢, t, g} de bases. A pro-
babilidade do valor que a variavel X; assume dependera do contexto local, isto é, da
base imediatamente anterior & base da posi¢ao i. Normalmente denota-se {a,c,t, g}
como o conjunto de possiveis estados que uma variavel pode assumir. Em outras

palavras, a variavel X; esta no estado a se X; = a.

Uma cadeia de Markov de grau 1, também chamada de cadeia de Markov de primeira
ordem, é uma sequéncia de variaveis aleatorias onde a probabilidade de X; assumir
um valor em particular depende apenas do valor da varidvel precedente X;_;. Uma
cadeia de Markov de grau k é uma generalizacao dessa definigao, onde a probabili-
dade de X; depende somente das k bases precedentes. Uma matriz de transicao, A,
¢ uma matriz que guarda em suas células as probabilidades de transicao definidas
para um espaco de estados. Para sequéncias de DNA, uma cadeia de Markov de

primeira ordem é especificada inteiramente por uma matriz de 16 probabilidades:

plala), plale), ..., p(t[t).

Um modelo de 5* ordem, por exemplo, usa as cinco bases anteriores para predizer a
proxima base. No entanto, a aprendizagem de tais modelos pode ser dificil quando
nao ha dados de treinamento suficientes para estimar com exatidao a probabilidade

de ocorréncia de uma base dadas todas as possiveis combinagoes de cinco bases
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precedentes.

Um modelo de Markov interpolado, também chamado de modelo de Markov de
ordem variavel, supera esse problema ao utilizar um ntmero varidavel de estados
para computar a probabilidade do préximo estado. Mais precisamente, um IMM
usa uma combinacao linear de todas as probabilidades baseadas nas 0,1,2,...,k
bases precedentes, onde k é parametro do algoritmo. Assim, um IMM usa um
contexto maior para fazer uma predicao sempre que possivel, tirando proveito da
maior precisao oferecida por um modelo de Markov de mais alta ordem. Onde as
estatisticas de oligobmeros sao insuficientes para produzir boas estimativas, o IMM

pode utilizar sequéncias menores para suas predigoes.

No Phymm, os IMMs sao usados para classificar sequéncias baseando-se nos padroes
de DNA distintos a um grupo filogenético, tanto para espécies ou géneros, quanto
para grupos de mais alta ordem. Durante a fase de treinamento, o algoritmo IMM
constréi distribuicoes de probabilidade representando padroes de nucleotideos ob-
servados que caracterizam cada espécie. Na fase de classificacao, cada IMM ¢é usado
como método de pontuacao: o algoritmo examina os nucleotideos em uma deter-
minada sequéncia e calcula uma pontuacao correspondente a probabilidade de que

essa sequencia foi gerada da mesma distribuicao daquela usada para treinar o IMM.

Em outras palavras, um IMM, quando usado para pontuar uma sequéncia de DNA,
computa a pontuacao correspondente a probabilidade de que o IMM tenha gerado
essa sequeéncia, o que pode ser usado para estimar a probabilidade de a sequéncia
pertencer a classe de sequéncias na qual o IMM foi treinado. O Phymm possui
um grande grupo de IMMs treinados com cromossomos e plasmideos de organismos
coletados da base de dados RefSeq do US National Center for Biology Information
(NCBI) [33], chamada de biblioteca de referéncia.

A vantagem que a utilizacao de IMMs possui em relagao a outros métodos é que eles
usam informacoes de diversos oligonucleotideos de diferentes tamanhos e combinam
os resultados. Em um dado genoma, por exemplo, ao invés de ter que escolher en-
tre 5 ou 6 bases para classificacao no nivel de classe ou filo, um IMM pode fazer
ambos. Nesse caso, alguns 5-mers podem ocorrer tao raramente que nao devem ser
usados para predicao. O IMM ira, entao, retroceder para uma cadeia de Markov
de menor ordem. Por outro lado, certos 8-mers podem ocorrer muito frequente-

mente, e para esses casos, o IMM pode usar esse contexto maior e fazer uma melhor
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predicao. Além disso, o IMM pode combinar a evidéncia da cadeia de oitava ordem
com a da cadeia de quinta ordem. Com essas caracteristicas, o IMM possui todas
as informagoes disponiveis para uma cadeia de quinta ordem, somadas a possiveis

informagoes adicionais [36].

PhymmBL

Uma variagao do método original, denominada PhymmBL, pode ser vista como um
hibrido entre Phymm e Blast. O PhymmBL realiza uma combinacao das saidas de
ambos os métodos, selecionando o melhor resultado. O hibrido PhymmBL produz
melhorias significativas quando comparado aos métodos Phymm e Blast isolada-
mente [4]. Os resultados indicam que essas duas abordagens sdo, de certa forma,
complementares e que o PhymmBL se aproveita de informacoes de ambas. O Phymm
tem como uma de suas caracteristicas a geracao de uma pontuacgao para todos os
reads da entrada. O Blast, por outro lado, pode, ocasionalmente, nao retornar hit

como saida.

A combinacao dos resultados do Phymm e do Blast se d4 da seguinte maneira:
primeiro obtém-se o melhor E-value de cada read do resultado da execucao isolada
do Blast. Depois, para os resultados da execucao isolada do Phymm, obtém-se a
melhor pontuagao calculadoa com IMM para cada read. Como o Blast pode nao ter
a pontuacao para um determinado read, se isso acontecer, usa-se o valor da melhor
pontuacao do Phymm, que certamente existe. Caso a pontuacao do Blast exista,

comparam-se as pontuacgoes e considera-se o melhor valor para gerar a saida.

Experimentos

A avaliacao da classificagao foi testada em dois grupos de experimentos isolados com
dados reais e sintéticos. Os processos envolveram o Phymm e o Blast isoladamente,

além da versao hibrida PhymmBL.

Os experimentos demonstraram que, isoladamente, o Blast é o melhor método para
classificar reads metagenomicos. O Blast se apresenta falho quando a sequéncia com-

parada é completamente diferente de qualquer dado existente no banco de dados,
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que é geralmente o caso que ocorre com amostras de projetos metagenomicos. Foi
previamente observado que abordagens com genes marcadores, como o RNA ribos-
somal 16S, nao aparentam melhorar a precisao da classificagao em comparagao com
o Blast isolado [4, 25]. Por outro lado, o método baseado em IMM prové um claro
refor¢co ao Blast com o método hibrido, PhymmBL, que superou cada um dos dois
métodos isolados. Nota-se que o Phymm contribuiu com um ntmero substancial de

atribuigoes corretas em que o Blast errou, e vice versa.

Dados metagenomicos sintéticos

A classificagao foi testada com trés grupos de experimentos, nos quais foram atribuidos
conjuntos de reads metagenomicos sintéticos a rétulos taxonomicos usando Phymm,
Blast e PhymmBL. Foram repetidos todos os trés grupos de experimentos vérias ve-
zes, com cada iteracao configurada para excluir comparagoes de cada read a clados
de niveis cada vez mais genéricos, esperando que esses dados levassem a descoberta

de novas espécies.

No experimento do Phymm, cada read foi pontuado com cada IMM da biblioteca
de referéncia e, a seguir, classificado usando os rétulos de clado pertencentes ao
organismo cujo IMM gerou a melhor pontuacao para aquele read. No experimento
do Blast, cada read foi submetido como uma consulta Blastn contra uma base de
dados construida com os mesmos genomas usados nos IMMs e os rétulos foram
atribuidos usando rétulos conhecidos do melhor hit. Finalmente, o PhymmBL foi
usado para pontuar reads usando ambos os métodos isolados, atribuindo o melhor

resultado com uma combinagao da pontuagao dos dois métodos.

Os testes foram focados inicialmente no experimento do Phymm em que as com-
paragoes do nivel de espécie foram mascaradas. O experimento foi repetido para
reads de 100, 200, 400, 800 e 1000 bp. A classificacao do nivel de género foi a tarefa
mais dificil, com 53 possiveis géneros disponiveis como rotulos. Seguindo na arvore
filogenética, os conjuntos de dados continham 48 familias de bactérias e arqueias,
34 ordens, 21 classes e 14 filos. Como esperado, a precisao do Phymm aumentou
conforme o tamanho dos reads, de 32,8% para género com reads de 100 bp, até
89,9% para filo com reads de 1000 bp. Para reads com 400 bp, tamanho préximo

do oferecido pelo Roche 454, a precisao no nivel de género foi de 60,3%.
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Tabela 3.1: Comparacao do desempenho dos resultados das execugoes do Phymm,
Blast e PhymmBL, para reads de 1000 bp.

Grupo Phymm Blast PhymmBL
Género  71,1%  73,8% 78,4%
Familia  77.5%  79,2% 84,8%
Ordem 80,6%  80,8% 86,9%
Classe 85,4%  84,1% 90,6%
Filo 89,8%  88,0% 93,8%

Em muitos casos, os resultados do Blast superaram os do Phymm quando execu-
tados isoladamente. Para reads de 800 bp e 1000 bp, no entanto, os resultados do
Phymm foram melhores nos niveis de classe e filo. Ja o hibrido PhymmBL pro-
duziu resultados com melhorias significativas. Para todos os tamanhos de reads e
niveis de clado, o método hibrido superou ambos Phymm e Blast. Como visto na
Tabela 3.1, o hibrido mostra melhoria sobre o Blast em todos os niveis taxonomicos

para o conjunto com reads de tamanho 1000 bp.

Dados metagenémicos reais

O Phymm também foi testado em dados reais, especificamente no que foi chamado
de metagenoma de drenagem acida de mina (Acid Mine Drainage - AMD) [47],
que ¢é substancialmente bem caracterizado. O metagenoma contém trés populagoes

dominantes, Ferroplasma acidarmanus e Leptospirillum sp. grupos II e IIL.

Dois experimentos foram executados para a classificagao dos dados da AMD: o
primeiro usando a biblioteca RefSeq inalterada como referéncia para os trés grupos,
e o segundo, no qual foram adicionados esbocos de genomas para os trés grupos
junto aos dados da RefSeq para criar uma biblioteca de referéncia aumentada. Essa
modificagdo permitiu uma avaliagdo do desempenho da classificacao do Phymm,

Blast e PhymmBL na presenca de dados de referéncia mais e menos especificos.

Foi examinado quao bem, usando apenas a biblioteca RefSeq sem a adicao dos
esbogos dos genomas, o Phymm, o Blast e o PhymmBL puderam caracterizar as
trés populagoes dominantes. O PhymmBL previu corretamente o filo para F. aci-

darmanus, como Euryarchaeota, em 61,0% das vezes. No entanto, aproximadamente
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80% dos reads de Leptospirillum sp. foram atribuidos para Proteobacteria, sendo

que o filo correto seria Nitrospirae.

Quando foram analisados os grupos de reads com a biblioteca de referéncia aumen-
tada com os esbogos de genomas, a predicao no nivel de espécie do PhymmBL teve
uma taxa de acerto de 98% para cada grupo. Esses resultados dao uma indicagao
da robustez do PhymmBL na presenca de dados com erros de sequenciamento e

mutacoes naturais.

3.2 Carma

CARMA [22] é um algoritmo que realiza predi¢ao da origem taxonémica de fragmen-
tos de DNA, indicado para execucao com reads provenientes de amostras ambientais,
originados pelo sequenciamento 454. O algoritmo busca por dominios Pfam [12] con-
servados e familias de proteinas em reads sem a necessidade do passo de montagem.
A Pfam é uma base de dados de familias de proteinas que incluem suas anotagoes
e alinhamentos multiplos de sequéncias gerados com modelos ocultos de Markov.
Segundo os autores, o método oferece uma alta precisao para classificacao de uma
ampla variedade de grupos taxonomicos e fragmentos de genes de tamanhos tao pe-
quenos quanto 27 aminoacidos foram classificados corretamente no nivel de género.
Um estudo comparativo foi realizado em trés amostras aquéticas microbianas, reve-

lando profundas diferengas em suas composicoes taxonomicas.

Nesse estudo, trechos dos reads sequenciados que contém fragmentos que potenci-
almente codificam proteinas, ou fragmentos de genes, sao chamados Environmental
Gene Tags, ou EGTs.

O método é dividido em dois componentes principais: o primeiro é usado para a
deteccao de dominios Pfam e familias de proteinas, considerados marcadores filo-
genéticos para identificar organismos fontes de reads de DNA. O segundo compo-
nente constréi uma arvore filogenética para cada familia Pfam detectada, chamada
de drvore da familia. Cada arvore consiste de todos os EGTs associados a sua res-
pectiva familia, além de todos os membros da familia cuja origem taxonomica é

conhecida.



Métodos conhecidos de classificacao de sequéncias 22

Profile Hidden Markov Models, ou pHMMs, sao usados no primeiro componente do
método. Esses modelos sao muito precisos para a deteccao de sequéncias conservadas
e de sinais funcionais, mesmo em reads pequenos, tornando esta técnica adequada

para a andlise de reads de 454 que nao passaram pelo processo de montagem.

EGTs sao identificados usando modelos ocultos de Markov (pHMMs) a partir da
base de dados Pfam, onde cada familia é representada por alinhamentos multiplos,
pHMMs e um arquivo de anotagao. Uma busca por similaridade de cada read da
amostra € realizada contra a base Pfam usando Blastx. Apenas reads cujos hits
obtiveram E-value < 10 sao considerados. Esse passo de pré-processamento reduz o

custo computacional necessario na busca utilizando pHMMs.

Apoés o passo de pré-processamento com Blast, os reads sao rastreados em busca de
dominios Pfam conservados e familias de proteinas usando pHMMSs da base Pfam.
Cada read é traduzido de acordo com o melhor hit do Blastx. As sequéncias tradu-

zidas sao alinhadas as familias associadas usando seus pHMMs.

No segundo componente do método, uma arvore filogenética é construida para cada
familia Pfam detectada. EGTs sao classificados em grupos taxonomicos de alta
ordem baseado em suas relacoes filogenéticas com membros de familias ja conhecidas.
O alinhamento multiplo de membros de grupos taxonomicos conhecidos e EGTs
correspondentes de cada familia Pfam sao usados para calcular uma distancia par a
par de todas as combinacoes desses dados. Uma arvore filogenética nao-enraizada é
construida com base nas distancias calculadas. EGTs sao classificados dependendo
de suas relagoes filogenéticas com membros de grupos taxonoémicos conhecidos. Se
um EGT g esta localizado em um grupo com membros de taxonomias conhecidas e
possuem um taxon t em comum, entao g é classificado como t. Caso contrario, g é

classificado como tdazon desconhecido.

Experimentos

O algoritmo foi testado extensivamente em conjuntos de dados sintéticos. Rétulos
de genes ambientais (EGTs) muito pequenos, de até 27 aminoacidos, puderam ser
classificados. O conjunto de dados de teste envolveu 77 genomas completos obtidos
do GenBank, dos quais as origens taxonomicas foram obtidas da base de dados

de taxonomia do NCBI. Um metagenoma sintético foi construido fragmentando
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os genomas usando uma versao prévia do MetaSim [34], configurado para gerar

fragmentos aleatorios que variam de 80 a 120 bp.

No primeiro experimento, o algoritmo completo, isto é, a deteccao de EGTs seguida
pela classificacao filogenética, foi avaliado no metagenoma sintético compreendendo
os 77 genomas completos obtidos. Erros artificiais foram introduzidos para simular
os erros de sequenciamento produzidos pelo 454. O metagenoma sintético representa
uma comunidade microbiana complexa, com fragmentos de sequéncia de bactérias

e arqueias, em 10 filos, 11 classes, 29 ordens e 62 géneros.

Um EGT foi encontrado em aproximadamente 15% dos 2,7 milhoes de fragmentos
analisados [22]. Em face do tamanho dos fragmentos, uma classificacdo com alta
precisao foi conseguida. Na média, a origem taxonomica foi predita corretamente
para 84% (super-reino) a 61% (ordem) de EGTs identificados. Apesar de a proporgao
de EGTs classificados corretamente diminuir do super-reino para ordem, a proporgao
de EGTs classificados erroneamente (taxa de falso negativo) é aproximadamente 7%
para todos os niveis taxonomicos. Reciprocamente, a proporcao de EGTs que nao
podem ser atribuidos a nenhum grupo taxonémico (taxa de desconhecidos) aumenta

de 10% para super-reino até 31% para ordem.

Para todos os niveis taxonomicos, predi¢oes confidveis foram obtidas. A taxa de falso
positivo, isto é, a probabilidade de que um EGT tenha sido classificado erroneamente
em um certo grupo taxonomico, depende da representagao daquele grupo na base de
dados de familias de proteinas Pfam. A média das taxas de falso positivo variou de
2,5% para super-reino a 0,1% para ordem. A maior taxa de falso positivo foi 4,7%

(para Proteobacteria).

No segundo experimento, a classificacao de EGTs pequenos foi testada extensiva-
mente para um amplo grupo de categorias taxonomicas, incluindo fragmentos de
DNA de arqueias, bactérias e virus. No geral, EGTs puderam ser classificados
corretamente no nivel de género. Para classes bem representadas (todos os super-
reinos, 20 filos, 27 classes, 59 ordens e 69 géneros), entre 97% (super-reino) e 68%
(género) de taxons preditos estavam corretos. Entre 7% (super-reino) 44% (género)
dos EGTs nao puderem ser atribuidos a nenhum grupo taxonoémico e foram, entao,

classificados como tdzon desconhecido.

A precisao do método depende de quao bem é representada uma classe taxonomica
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na base de dados Pfam. Os taxons de EGTs de classes fracamente representadas
frequentemente nao podem ser inferidas a partir da arvore filogenética e, nesse caso,

os EGTs devem ser classificados como tdzon desconhecido.

De acordo com os autores, os resultados dos experimentos mostraram claramente
que fragmentos pequenos de dominios Pfam e familias de proteinas sao marcadores
filogenéticos bem adequados para inferir as afiliagcoes taxonomicas de fragmentos
de DNA provenientes de amostras ambientais. Em comparacao com métodos que
dependem de apenas alguns genes marcadores, como 16S TRNA, o uso das familias da
Pfam oferece uma visao geral da composicao taxonoémica das amostras microbianas

ambientais.

3.3 Megan

Uma outra abordagem para a classificacao de sequéncias de metagenoma ¢é a com-
paracao direta com proteinas ou genes conhecidos. Essa estratégia ¢ seguida pelo
MEGAN (Metagenome Analyser) e pode ser aplicada em reads obtidos de qual-
quer projeto de metagenoma, independentemente da tecnologia de sequenciamento
usada [18]. De modo geral, o programa recebe um resultado de uma comparacao

Blast como entrada e produz uma classificacao taxonomica dos reads como saida.

MEGAN baseia sua classificagdo taxonomica na taxonomia do NCBI, que é uma
classificagao estruturada hierarquicamente de todas as espécies presentes no NCBI.
Uma andlise taxonomica é realizada aplicando cada read a um né da taxonomia
do NCBI, baseando-se no conteido de genes. Para cada read que corresponde a
sequéncia de algum gene, o programa nomeia o read como sendo o né do ancestral
comum mais recente existente na arvore que possui aquele gene. Esse algoritmo ¢
chamado Lowest Common Ancestor (LCA). Dada a simplicidade do algoritmo e a
facilidade de uso do programa, o MEGAN é amplamente utilizado para classificagao

taxonomica, mesmo em conjuntos de dados muito grandes [19].

O fluxo de execucao do MEGAN ¢ realizado em quatro passos. Primeiramente, os
reads sao coletados de uma amostra usando qualquer protocolo de sequenciamento.
A seguir, no segundo passo, uma comparacao de sequéncia de todos os reads contra

uma ou mais bases de dados é realizada usando alguma ferramenta de comparagao
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por similaridade. Um exemplo comum ¢ a execucao do Blastx contra a base nr.

No terceiro passo, o método processa os resultados da comparagao para associar
todos os hits a sequéncias conhecidas e atribuir um taxon para cada sequéncia,
de acordo com a taxonomia do NCBI. A partir da arvore do NCBI, o algoritmo
associa, para cada read r do conjunto de entrada, o mais recente ancestral comum
(LCA) do conjunto de téxons dos hits de r. Como resultado, sequéncias especificas
de uma espécie sao associadas a taxons proximos das folhas, enquanto sequéncias
amplamente conservadas sao associadas a taxons de mais alta ordem, mais préximos

da raiz da arvore.

No quarto e ultimo passo, o usuario interage com o programa, podendo executar
o algoritmo Lowest Common Ancestor (LCA), analisar os dados, inspecionar as
atribuicoes de reads e produzir relatorios dos resultados em diferentes niveis da
taxonomia do NCBI.

Experimentos

Experimentos do MEGAN envolveram a analise de amostras do projeto do Mar de
Sargagos [48]. De quatro regides de amostragem, 1,66 milhoes de reads com tama-
nho médio de 800 bp foram determinados por sequenciamento Sanger em quatro
conjuntos. Esses conjuntos de reads foram separados em dois grupos, o primeiro
envolvendo 10.000 reads do conjunto 1 e o segundo envolvendo 10.000 reads selecio-
nados aleatoriamente dos conjuntos 2, 3 e 4. Em ambos os conjuntos, comparacoes
Blastx foram executadas contra a base nr usando parametros padrao. Para o con-
junto 1, 1% dos reads nao obtiveram hits ou permaneceram nao rotulados. Para os

conjuntos 2, 3 e 4, < 3% dos reads nao tiveram hits ou permaneceram nao rotulados.

A tecnologia de sequenciamento Roche GS20 foi usada no conjunto de dados de ma-
mute de Poinar et al. [32], obtendo 302.692 reads de tamanho médio de 95 bp. Como
outros exemplares de mamute ja estudados mostraram conter grande quantidade de
sequéncias ambientais, além do DNA do proprio animal, o estudo foi considerado um
projeto de metagenomica. Para determinar a distribuicao de sequéncias ambientais
na amostra, uma comparacao Blastx foi executada contra toda a base de sequéncias
nr. De 302.692 reads da entrada, 52.179 resultaram em um ou mais alinhamentos

(17,2%). Esses resultados foram, entdo, usados como entrada para o MEGAN e
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o algoritmo LCA para computar as atribuicoes de reads a taxons, obtendo, assim,

uma estimativa do contetddo taxonomico da amostra.

Para avaliar a identificagao de espécies em reads tao pequenos quanto 35 bp, ori-
ginarios de sequenciamentos de nova geragao para metagenomica, um conjunto de
reads de um genoma ja conhecido foi processado como se contivesse dados me-

tagnomicos e, entao, foi analisada a precisao das atribuigoes.

Para esse experimento, foram selecionadas sequéncias de genoma de dois organismos,
E. coli K12 e B. bacteriovorus HD100. Para cada genoma, intervalos de tamanhos
de sequéncias de 35 bp, 100 bp, 200 bp e 800 bp foram usadas, ja que esses tamanhos
correspondem ao tamanho médio gerado pelas tecnologias de sequenciamento mais
recentes. Reads simulados de sequenciamento shotgun foram comparados a base de
dados nr usando Blastx e entao processados com o MEGAN, retendo apenas hits
que estao dentro de 20% do valor do melhor hit para um read, além de descartar
todas as atribuigoes isoladas (reads que tiveram um s6 hit). A porcentagem de reads
classificados para F. coli é mostrada na Tabela 3.2. Os resultads mostram que reads
pequenos, em geral, podem ser usados em andalises metagenomicas, embora com o

custo de oferecer uma baixa predigao.

Tabela 3.2: Resultados para a simulagao de E. coli no MEGAN.

35 bp 100 bp 200 bp 800 bp

Enterobacteriaceae 22% 64% 73% 85%
Gammaproteobacteria  24% 7% 86% 94%
Proteobacteria 25% 83% 89% 96%

Segundo os autores, para andlises metagendomicas mais detalhadas, é de particular
interesse resolver a arvore taxonomica no nivel de espécie. A andlise de dados
metagenomicos produzird um conjunto significativo de sequéncias que nao podem
ser atribuidas a alguma espécie conhecida. Reads de tamanho pequeno resultam em
baixa predi¢ao, o que reduz a eficiéncia das novas tecnologias de sequenciamento.
Atribuicoes de reads menores que 50 bp sofrerao com resultados de baixa confianca,
enquanto reads de tamanho a partir de 100 bp podem ser atribuidos com um nivel

de confianga razoavel.
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3.4 RAlphy

O RAIphy é um método de classificagao baseado em composigao de sequéncias que
modela uma unidade taxonomica com um conjunto de parametros chamados de
Indice de Abundéancia Relativa (Relative Abundance Index - RAI) [30]. De acordo
com esse modelo, um indice é calculado para cada k-mer baseado nas estatisticas
de excesso ou falta de abundancia obtidas de uma unidade taxonomica. Essas es-
tatisticas sao obtidas com referéncia a uma sequéncia de modelos de Markov. Um
dado fragmento aleatério de genoma recebe uma pontuacao de associagao relativa a
um taxon somando-se os valores de indices no modelo RAI para o taxon, para cada
k-mer encontrado no fragmento. O fragmento é atribuido ao téxon que resulta na

maior pontuagao.

Existem trés componentes do algoritmo RAIphy: o Indice de Abundancia Relativa
(RAI) e seu modelo para fragmentos genomicos e unidades taxonomicas; a métrica
de classificacao; e o algoritmo iterativo para refinar os modelos usados no processo

de classificagdo. A seguir esses trés componentes sao detalhados.

Indice de Abundancia Relativa

O Indice de Abundancia Relativa (RAI) ¢ uma medida da abundancia relativa de
oligonucleotideos em fragmentos gendémicos. De acordo com a disponibilidade de
sequéncias genomicas para uma unidade taxondémica, uma pontuacgao é atribuida a
cada possivel k-mer. Essas pontuagoes sao mais altas para k-mers representados em
excesso e mais baixas para k-mers sub-representados. As representacoes de cada k-
mer sao medidas que usam a probabilidade de um k-mer ser observado e a frequéncia

de fato observada.

Para um k-mer representado em excesso, a frequéncia observada é maior do que a
frequéncia esperada e a pontuacao RAI é positiva. A pontuacao é negativa para k-
mers sub-representados. Usando contagens de frequéncias relativas como estimativas
para probabilidades de k-mers em uma sequéencia, calcula-se as probabilidades de

k-mers esperadas.

As probabilidades usadas para obter os valores RAI para k-mers sao estimadas
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usando frequéncia relativa de ocorréncia daquele k-mer na unidade taxonomica. As-
sim, para cada unidade taxondmica para a qual sao conhecidas sequéncias genomicas,
computa-se um perfil RAI correspondente. Esse perfil serve como um modelo para

aquela unidade taxonomica.

Meétrica de Classificagao

O segundo componente é a métrica de classificacao. Para atribuir um fragmento de
genoma de uma fonte desconhecida a uma unidade taxonomica, primeiro computam-
se as frequéncias relativas de ocorréncia de cada k-mer do fragmento. Para cada uni-
dade taxonomica candidata, obtém-se uma pontuacao de associagao. Para um k-mer
que ocorre frequentemente, a frequéncia de ocorréncia sera alta e o valor RAI do k-
mer para a unidade taxonomica sera positivo. Quanto mais frequentemente o k-mer
ocorre, maiores serao os valores tanto do RAI quanto da frequéncia da ocorréncia.
Para k-mers que ocorrem menos frequentemente que o esperado, a frequéncia de
ocorréncia sera baixa e o valor RAI do k-mer para a unidade taxondmica sera ne-

gativo.

Refinamento dos Modelos

O terceiro componente do método é responsavel pelo refinamento dos modelos de
genomas. O componente usa heuristicas que presumem que fragmentos genoémicos
de genomas desconhecidos de fato existem na entrada analisada. O procedimento de
refinamento consiste na repeticao de duas fases. Na primeira, perfis RAI sao estima-
dos a partir de genomas de organismos conhecidos. Cada fragmento é classificado
realizando sua atribuicao a genomas que retornaram a pontuacao RAI maxima. Na
segunda fase, as frequéncias de oligonucleotideos e, subsequentemente, os perfis RAI

para cada classe sao recalculados.

As duas fases sao repetidas iterativamente até que um critério de parada seja atin-
gido. A cada refinamento, os fragmentos sao representados com perfis RAI me-
lhorados e, assim, a pontuacao média de associagao tende a aumentar. Quando o
aumento da mudanca na pontuacao média de associacao se torna pequeno o sufi-
ciente, o processo de refinamento é parado. No algoritmo, o critério de parada é

atingido quando a melhoria na pontuacao é menor que 1% do atingido na iteracao
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anterior.

Experimentos

Para conduzir os experimentos de forma controlada, os autores usaram dados me-
tagenomicos sintéticos, que foram criados usando genomas disponiveis na base de
dados RefSeq do NCBI [33]. Foi construido um banco de dados que armazena per-
fis RAI para 1.146 genomas disponiveis. Esses dados serviram como entrada para
uma execucao inicial do RAIphy. Para classificagao filogenética e rotulagao, foram
coletadas informacoes taxonomicas da base de dados de taxonomias do NCBI. Os
dados coletados compreendem 609 espécies, 318 géneros, 158 familias, 88 ordens, 41

classes e 26 filos.

Uma vez que o RAIphy foi desenvolvido como um algoritmo iterativo, que reavalia
seus modelos de acordo com as mudancas na pontuacgao de associagao, os parametros

permaneceram constantes para todo o espectro de comprimentos de fragmentos.

Um dos conjuntos de experimentos realizados consistiu em testar a precisao do
método para reads no intervalo de 100 a 1.000 bp. Os experimentos foram divididos
em faixas, de acordo com o tamanho dos reads. As primeiras faixas representam os
reads de menor tamanho, que correspondem a fragmentos de sequéncia gerados a

partir de um sequenciamento de metagenomica [30].

O desempenho da classificagao para fragmentos genomicos de maior tamanho, vari-
ando de 800 bp até 50 Kbp, também foi avaliado. Essas faixas também sao significa-
tivas, pois elas representam os tamanhos obtidos nos contigs gerados por processos

de montagem.

Na classificagao taxonomica, a geracao de um baixo nimero de predigoes altamente
confidveis é preferida a predicao da maioria dos fragmentos em que as rotulagoes
sao pouco confidveis. Quando isso acontece, fragmentos genomicos com pontuagoes
confidveis podem ser classificados, enquanto fragmentos duvidosos sao rotulados

como “desconhecidos”.

O RAIphy também foi testado usando um conjunto de dados reais (nao simulados).

O experimento foi realizado em um subconjunto do metagenoma Acid Mine Drainage
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(AMD) [47]. A amostra AMD, como ja foi dito, consistiu de uma comunidade
de baixa diversidade, denominada pelas trés populacoes microbianas: Ferroplasma
acidarmanus e Leptospirillum sp. grupos II e III. Como esses organismos existem
de forma abundante na comunidade, foi possivel realizar a montagem de esbogos
de seus genomas (draft genomes). Assim, foi possivel determinar de forma precisa

quais reads pertencem a cada organismo, utilizando alinhamento de sequéncias.

E importante lembrar que o controle com dados originados de sequenciamentos
reais é muito limitado, pois os rétulos verdadeiros de reads nao sao completamente

conhecidos ou a rotulacao tem baixa qualidade.

Os autores conduziram um experimento comparando o RAIphy com o Phymm, o
MEGAN e o CARMA. Esse experimento permitiu observar a precisao da classi-
ficacao do método para um subconjunto de um metagenoma real. A atribuicao de
taxonomia do RAIphy superou os métodos Phymm e MEGAN. O PhymmBL, no en-
tanto, se saiu melhor, a um custo de tempo de execugao substancialmente maior [30].
O tempo de execugao do RAIphy escala linearmente com o tamanho médio dos frag-
mentos do metagenoma da amostra. Os experimentos foram executados em quatro
horas para classificar o metagenoma AMD. Com o mesmo conjunto de dados, tanto
o CARMA quanto o MEGAN necessitaram mais que 24 horas. O PhymmBL ainda

levou 464 horas para processar o mesmo conjunto de dados [30].



Capitulo 4

BINGRO

Neste capitulo descrevemos o método de classificacao de sequéncias metagenomicas
proposto neste trabalho. O método, denomindado BINGRO, de BINning by GROuping,
tem como entrada um conjunto de reads, como saida um conjunto de espécies para
cada read e se baseia principalmente em similaridade de sequéncias, montagem de

fragmentos e filogenia. Dentro dessa abordagem, o método possui trés grandes fases:

e agrupamento de reads de acordo com as proteinas obtidas como hits na base

nr, usando Blastx;
e montagem de cada grupo de reads obtidos na fase anterior; e

e construcao de uma arvore filogenética de proteinas nr, obtidas a partir de

Blastx dos contigs da fase anterior.

A principal caracteristica do BINGRO é que ele realiza a montagem apenas de reads
similares. Para isso, uma fase de agrupamento é realizada sobre os reads da entrada
de acordo com as proteinas obtidas de uma execucao do Blastx. A montagem é,
entao, realizada para os reads de cada agrupamento obtido. Os contigs gerados pelas
montagens sao usados para a obtencao de proteinas de espécies semelhantes através
de uma nova execugao do Blastx. A partir dos melhores hits dessa nova execugao,
uma arvore filogenética é construida com o intuito de selecionar um pequeno grupo
das espécies mais proximas, que constituirao o resultado da classificacao do método

para os reads que foram arupadas. O fluxo de execucao pode ser visto na Figura 4.1.
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Figura 4.1: Fluxograma representando a execucao do BINGRO, detalhando todos

0s passos e saidas.



BINGRO 33

Ao invés de oferecer como saida uma unica espécie para cada read, como é feito
no Phymm [4], BINGRO gera como saida um pequeno conjunto de nés da arvore
filogenética, representando as espécies mais proximas do contig montado. A ideia
por tras dessa abordagem é que podemos esperar contigs mais promissores ao montar
apenas reads que tiveram inicialmente a mesma proteina como hit, em contraste com
a montagem de todos os reads da amostra. Além disso, ao oferecer como saida um
conjunto de espécies proximas, BINGRO tenta garantir que, se nao é possivel atribuir
ao read uma espécie ainda nao sequenciada, a espécie correta ¢é filogeneticamente

préxima aquelas representadas na arvore.

BINGRO recebe como entrada um conjunto R de reads em um arquivo no formato
Fasta, e gera como saida 4 conjuntos, denominados Outy, Outs, Outz e Outy. Esses
conjuntos sao compostos de reads da entrada e da determinagao das espécies de cada
read. Cada conjunto de saida é preenchido em determinado passo do método. Um
quinto conjunto, denominado Outy, ¢ também gerado e contém reads cujas espécies

nao podem ser determinadas.

Tendo como guia as trés fases descritas anteriormente, BINGRO é composto por 6
passos, que sao descritos detalhadamente nas secoes a seguir. A descricao desses
6 passos pode ser acompanhada através da Figura 4.1. A entrada do método é

composta por:

e o conjunto R de reads;
e x, 0 numero maximo de hits a ser considerado pela execucao Blastx; e

e 0, a distancia maxima entre folhas da arvore, a partir da qual espécies sao

consideradas proximas.

4.1 Agrupamento de reads

Dado o conjunto de entrada R, nossa primeira tarefa é a de realizar a comparagao
de todos os reads contra a base de sequéncias de proteinas nao redundantes nr,
utilizando Blastx, a fim de obter as primeiras informagcoes sobre os dados presentes

na amostra.
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Usamos a saida do Blastx para gerar agrupamentos de maneira que cada read r; € R
seja agrupado de acordo com seu primeiro hit. Chamamos esse agrupamento de Gj.
Como a consulta Blastx é feita a uma base de proteinas, denominamos o primeiro

hit como a proteina p; do grupo, e chamamos de s; a sua espécie.

Em outras palavras, criamos um grupo G; contendo os reads da entrada que tiveram
p; como primeiro hit. Dessa forma, reads com equivaléncia a uma mesma proteina,

de acordo com o Blastx, sao adicionados a um mesmo agrupamento.

Essa fase é obtida pela execucao dos passos 1 e 2, assim descritos:

Passo 1. Execute Blastx de todos os reads de R contra a base nr. Adici-

one todos os reads sem hits ao conjunto Out, e descarte-os do restante do

método.

Passo 2. Crie um grupo G; de todos os reads contendo p; como primeiro

hit. Seja s; sua espécie.

Reads sem hits e grupos com apenas um read

Se, para um determinado read da entrada, Blastx nao retornou hit algum, esse
read serd descartado do restante do fluxo de execucao. Todos os reads com essa
caracteristica sao adicionados ao conjunto de saida Out, e nao é possivel continuar
o método para eles. O conjunto Outy, portanto, nao oferece classificacao para os
reads que armazena. Caso a consulta tenha retornado pelo menos um hit, teremos

um grupo G; e o método pode continuar no Passo 2 (veja a Figura 4.1).

Quando do agrupamento, pode acontecer de um read nao ter sido agrupado. Isso
acontece quando apenas esse read teve uma determinada proteina como hit. Reads
desse tipo, chamados de reads isolados, sao separados e posteriormente juntados aos

reads que nao foram montados em contigs, para posterior execucao do Passo 4.
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4.2 Montagem

Estratégias de sequenciamento usadas em projetos metagenomicos produzem uma
grande quantidade de reads pequenos. A montagem refere-se ao alinhamento e a
fusao de reads em regioes que se sobrepoem a fim de se obter uma sequéncia maior,

denominada contig. Para o processo de montagem, contamos com o uso do software

CAP3 [17].

Resumidamente, o algoritmo de montagem do CAP3 consiste de trés fases principais.
Na primeira fase, regioes 5’ e 3’ de baixa qualidade de cada read sao identificadas
e removidas e sobreposicoes entre os reads sao calculadas. Sobreposicoes falsas sao
identificadas e removidas. Na segunda fase, os reads sao unidos para formar contigs
em ordem decrescente de pontuagoes de sobreposicao e correcoes sao aplicadas aos
contigs. Na terceira fase, um alinhamento multiplo de sequéncias é construido e
uma sequéncia consenso ¢ computada para o contig, juntamente com um valor de

qualidade de cada base.

Seguindo o fluxo de execucao, realizamos a montagem dos reads de cada grupo nao
isolado (formado por pelo menos dois reads), obtendo um certo niimero de contigs
como resultado. O resultado ideal da montagem seria uma saida de apenas um
grande contig, mas esse nao é sempre o caso. Assim, selecionamos o maior contig
gerado, denominando-o C; e adicionando-o a uma lista denominada “sequéncias para
Blast de contigs”. Quando a montagem for realizada para todos os grupos, a lista

serd usada como entrada para uma nova execucao do Blastx, que constitui o Passo 5.

Os dados da consulta da nova execugao do Blastx serao os contigs obtidos a partir
das montagens, presentes na lista de “sequéncias para Blast de contigs”. A ideia
por tras dessa abordagem ¢ que podemos obter contigs mais promissores ao montar
os reads de uma mesma proteina, em vez de simplesmente realizar a montagem de

todos os reads da entrada.

A parte principal desta fase consiste na execucao do Passo 3.
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Passo 3. Para cada grupo G; obtido pelo Passo 2 e com pelo menos dois

reads, faga a montagem dos reads de GG;. Seja C; o maior contig gerado. C;

fara parte da entrada para o Passo 5.

Contigs vazios e reads nao montados

As excegoes para o Passo 3 s@o os casos em que um read nao participa de uma
montagem, ou a determinacao de contigs vazios, que acontecem devido a ma quali-
dade dos reads envolvidos ou até mesmo pela quantidade insuficiente de reads. Em
ambos o0s casos, chamamos esses reads de “reads nao montados” e os adicionamos a

entrada do Passo 4.

Lembre-se de que nos ja haviamos adicionado os chamados reads isolados a entrada
do Passo 4 (esses reads eram a excegao do Passo 2). Dessa forma, o Passo 4 pode ser
agora executado, contendo como entrada reads isolados (excegao do Passo 2) e reads
nao montados (exce¢ao do Passo 3). O tratamento para esses reads ¢ o mesmo: ¢é
feita, para cada um deles, uma consulta na saida do Blastx ja executado no Passo
1.

A saida do Passo 4 é o que chamamos de Outy. Veja a Figura 4.1.

Passo 4. Para cada read isolado ou nao montado, selecione os k£ < k primei-

ros hits, obtidos no Blastx do Passo 1, e retorne como saida as respectivas

espécies desses hits.

4.3 Filogenia

O proximo passo do método é criar uma arvore filogenética T; para cada grupo G;
de reads, com a intencao de encontrar espécies que sejam proximas da proteina p;,

e associar a essas espécies cada read pertencente a G;.
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Para tanto, precisamos primeiro escolher quem serao as folhas dessa arvore. Essa
escolha é feita através do Passo 5, onde uma segunda execugao do Blastx ¢é feita,
sO que agora tomando como entrada o contig C; obtido no Passo 3. Dessa forma,
as folhas da arvore, quando for possivel construi-la, serao os k < x hits obtidos por

esse Blastx dos contigs, além da proteina p;.

Passo 5. Execute Blastx contra nr de cada contig C; montado no Passo

3, obtendo como saida os k < k primeiros hits e gerando assim o conjunto
H’i - {hl, hz, ey hk}

O principal critério para avancarmos rumo a construcao de 7T; é o tamanho do
conjunto H;. Seja H'; = H; U {p;}. Avancaremos para a construcao de 7; somente
se |H!| > 4. O ntmero quatro aqui escolhido refere-se ao fato de que nao faz sentido

a construgao de uma arvore filogenética para 3 ou menos objetos.

Dessa forma, todos os reads de um grupo G; tal que |H| < 4 fardo parte da excecao
do Passo 5 e serao resolvidos sem a construcao de T;. A resposta do método para
cada tal read sera dada pelas espécies correspondentes as proteinas pertencentes a

H!. A saida dessa excecao formard o conjunto Outs (veja a Figura 4.1).

Escolhidas as folhas de cada arvore 7;, vamos a sua construcao. O algoritmo de

construcao da arvore toma como entrada um alinhamento multiplo das sequéncias.

Alinhamento muiltiplo

BINGRO usa o software Muscle [9] para a constru¢ao de um alinhamento multiplo
das sequéncias de H]. Os passos fundamentais do Muscle sao a construgao de uma
arvore guia e o alinhamento par a par, usado para gerar um alinhamento progressivo,

que ¢é ao final refinado.

Uma maneira alternativa de obter o alinhamento é a realizada pelo CLUSTALW [45]:
cada par de sequéencias da entrada é alinhado e uma identidade par a par é compu-

tada. As identidades sao convertidas em uma medida de distancia e, finalmente, a
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matriz de distancias é convertida para uma arvore guia usando o método de agru-

pamento (cluster) Neighbor-Joining.

O Muscle, porém, usa um método consideravelmente mais rapido, a um custo de
obter um resultado mais aproximado, para computar distancias: o método conta o
nimero de subsequéncias pequenas (chamadas de k-mer) que duas sequéncias tem
em comum, sem construir um alinhamento. FEssa abordagem ¢ executada muito
mais rapidamente que o método do CLUSTALW, mas as arvores serao geralmente
menos precisas. Este primeiro passo é chamado de agrupamento de k-mer (“k-mer

clustering”).

O segundo passo é usar a arvore guia para construir o que é conhecido como ali-
nhamento progressivo. Em cada né da arvore bindria, um alinhamento par a par
é construido, progressivamente das folhas até a raiz. A partir desses alinhamentos,
pode-se computar, para cada par de sequéncias, suas identidades par a par. O re-
sultado é uma matriz de distancias, que sera usada para estimar uma nova arvore
guia. Compara-se a nova arvore com a arvore antiga e os subgrupos sao realinha-
dos, quando necessario, para produzir um alinhamento multiplo progressivo da nova
arvore. Esse procedimento é repetido até que a arvore estabilize ou até que um
nimero maximo de iteracoes seja atingido. Esse processo é conhecido como “refina-

mento de arvore”, embora ele também tenda a melhorar o préoprio alinhamento.

O préximo passo é projetado para melhorar o alinhamento multiplo. O conjunto
de sequéncias é dividido em dois subconjuntos e um perfil é construido para cada
um baseado no alinhamento multiplo atual. Esses dois perfis sao entao realinhados
entre si usando o mesmo algoritmo par a par do passo anterior. Se isso melhorar a
qualidade do alinhamento, entao o novo alinhamento é mantido e, em caso contrario,

¢é descartado.

Qualidade do alinhamento

O uso de alinhamentos multiplos na analise filogenética, principalmente com sequéncias
pouco conservadas, necessita da eliminacao de posicoes fracamente alinhadas e
regioes divergentes, ja que, para criar uma arvore de boa qualidade, as sequéncias
nao devem ser nem muito similares, a ponto de serem desprovidas de informacgoes

relevantes, nem muito divergentes, a ponto de muitas posicoes serem saturadas por
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multiplas substituigoes [13].

O software Gblocks [6] faz esse trabalho, selecionando blocos conservados de um
alinhamento multiplo de acordo com um conjunto de caracteristicas das posicoes do
alinhamento. Primeiro, o grau de conservacao de cada posi¢ao do alinhamento é cal-
culado, sendo definido de acordo com uma dentre trés classificagoes: nao-conservado,
conservado e altamente conservado. Todos os segmentos contiguos nao-conservados
maiores que um certo parametro sao rejeitados, pois nessas regioes os alinhamentos
sao normalmente ambiguos. Nos blocos restantes, suas extremidades sao removidas
até que os blocos estejam cercados por posi¢oes altamente conservadas. Dessa ma-
neira, os blocos selecionados sao ancorados por posicoes que podem ser alinhadas

com alta confianca.

Em seguida, o método retira do alinhamento segmentos com excesso de gaps. Posi¢oes
nao-conservadas adjacentes a esses segmentos também sao removidas, até que uma
posicao conservada seja alcancada, pois regioes adjacentes a um gap sao dificeis de

alinhar.

Executamos o Gblocks com o intuito de tornar os dados mais apropriados para a re-
construcao filogenética. O software toma como entrada o alinhamento das proteinas

realizado pelo Muscle.

Construcao da arvore

Para a construcao da arvore, BINGRO utiliza o software RAxML [42], tendo como
entrada o alinhamento gerado pelo Muscle e filtrado pelo Gblocks. RAxML é descrito

a seguir.

Varias técnicas podem ser usadas para computar os relacionamentos evolutivos da
filogenia, sendo a que apresenta maior precisdo a da maxima probabilidade (ma-
zimum likelihood) [10]. Infelizmente, o nimero de possibilidades de topologias da
arvore cresce exponencialmente a medida que o nimero de objetos aumenta, além do
custo computacional da prépria fungao probabilidade (likelihood) ser alto. Assim,
a introducao de heuristicas para reduzir o espago de busca em termos de topologias

de arvores potenciais torna-se inevitavel.
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Méxima probabilidade (Mazimum Likelihood) é um método para inferéncia de fi-
logenia. O método avalia uma hipdtese sobre a histéria evolucionaria em termos
da probabilidade de o modelo proposto e uma historia hipotética darem origem ao
conjunto de dados observado. A suposicao é que uma historia com uma alta proba-
bilidade de atingir o estado observado é preferida sobre uma histéria com uma menor

probabilidade. O método busca por arvores com a maior probabilidade (likelihood).

RAxML constréi uma arvore, conhecida como drvore de parcimonia, com o uti-
litdrio dnapars do pacote PHYLIP [11], e a utiliza como &rvore inicial. Parcimonia
¢ um método estatistico comumente usado para estimar filogenias onde a arvore
filogenética preferida é aquela que requer a menor mudanca evolutiva para explicar
os dados observados. A arvore de parcimonia estd relacionada com a mazximum
likelihood sobre modelos evolucionarios simples, uma vez que espera-se obter uma
arvore inicial com um valor de probabilidade relativamente bom comparado a arvores

iniciais aleatdrias ou que utilizam neighbor-joining [46].

O utilitario dnapars utiliza adigdo gradativa (stepwise addition) [10] para a cons-
trucao da arvore e é relativamente rapido. O algoritmo de adi¢ao gradativa permite a
construcao de arvores iniciais distintas ao utilizar uma ordem aleatéria de sequéncias
de entrada. Assim, o RAxML pode ser executado varias vezes com diferentes arvores
iniciais e mesmo assim gerar arvores finais distintas. O conjunto de arvores finais
pode ser usado para construir uma arvore consenso e aumentar a confiabilidade do
resultado final, ja que o RAXML explora o espago de busca com diferentes pontos

de partida.

Na execucao do RAxML, é selecionado o modelo de substituicao de aminoacidos
baseado na matriz PAM (Point Accepted Mutation) de Dayhoff [8].

Finalmente, o Passo 6 ¢é responsavel pela construcao da arvore filogenética das

sequeéncias de H).

Passo 6. Usando RAxML, construa a arvore filogenética T; para as

sequéncias de H/.

A saida do RAxXML é a arvore filogenética gerada no formato Newick, um padrao
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para representar arvores em formato facilmente lido por computador, que faz uso da
correspondéncia entre parénteses aninhados e virgulas [21]. A Figura 4.2, gerada pela

ferramenta nw_display, representa graficamente um exemplo de saida do Passo 6.

Prochlorococcus marinus str. MIT 9211

Prochlorococcus marinus str. MIT 9515

'— Prochlorococcus marinus subsp. pastoris str. CCMP1986

— Prochlorococcus marinus str. MIT 9301

- Prochlorococcus marinus clone HOTOM-10E12

— — Prochlorococcus marinus str. AS9601

p;

Prochlorococcus marinus str. MIT 9215

Prochlorococcus marinus str. MIT 9202

Synechococcus sp. WH 7803

Prochlorococcus marinus subsp. marinus str. CCMP1375

Figura 4.2: Arvore filogenética representada graficamente gerada a partir da arvore
no formato Newick pelo software Newick Utilities. As distancias entre os nés foram
omitidas.

Critério para a escolha das espécies

Dada a arvore T; gerada com o RAxML, precisamos escolher quais as espécies repre-
sentativas dos reads do grupo G;. Para tanto, precisamos usar as distancias entre
os nés em T;. Particularmente, estamos interessados nas distancias em que p; se
encontra em relagao aos demais nés de T;. Para obter essas distancias, uma analise
da drvore é feita com o pacote de programas Newick Utilities [21]. Computamos,

com a ferramenta nw_distance, uma matriz das distancias entre todos os nés de T;.

A analise de T} tem o intuito de obter informacoes de proximidade entre as espécies

do grupo. Selecionamos, entao, o conjunto S; das folhas da arvore cuja distancia
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para p; é menor ou igual a um certo ¢ (entrada para o método). O método termina
adicionando ao conjunto de saida Out; todos os reads de G; e o conjunto de espécies
S; como a classificacao desses reads. Finalmente o Passo 7, passo final de nosso

método, executa essa tarefa.

Passo 7. Determine quais as folhas de T} estao a distancia nao maior que o
de p;. Seja S; o conjunto de espécies distintas representadas pelas proteinas

presentes nessas folhas. Atribua as espécies de S; a todos os reads de G;.

Para o calculo de 6, BINGRO usa do seguinte raciocinio. Seja f uma folha de T; e
seja my a média das distancias entre f e todas as outras folhas de 7;. Uma folha
g estd prozima de f se a distancia entre f e g for menor ou igual a my. Assim, a

distancia usada para reportar as espécies mais préximas na arvore é § = my.

Excegoes na construgao da arvore

H4 ainda excecoes que ocorrem na geracao da arvore. Mesmo com 4 ou mais elemen-
tos, sua construcao pode nao ser bem sucedida e o resultado é uma arvore vazia.
Nesse caso, para cada grupo que nao obteve a geracao da arvore, seus reads sao
adicionados ao conjunto de saida Outs, juntamente com sua classificacao, isto é,

exatamente as espécies correspondentes as proteinas pertencentes a H|.



Capitulo 5

Experimentos

A avaliagao de qualquer método relacionado a metagenomica é complicada devido

a falta de confiabilidade da anotacao de reads em bases de dados conhecidas [16].

Com o objetivo de testar o BINGRO, fizemos varios experimentos levando em consi-
deracao sua utilizacao como método individual, executando-o direta e isoladamente
com conjuntos de reads de entrada e produzindo uma classificacao desses reads no
nivel taxonomico de espécie como saida, e considerando-o como método auxiliar de
algum programa de classificacao ja conhecido, procurando classificar corretamente

reads que esse outro programa tennha classificado incorretamente.

5.1 Dados simulados

Ambos os métodos de sequenciamento descritos no Capitulo 1 produzem erros. O
sequenciamento Sanger produz taxas de erros que variam de 0,001% para mais de
1% e dependem fortemente do software que é usado para processamento posterior
dos reads. Para o sequenciamento 454 foram reportadas taxas de erro a partir 0,49%

em reads de tamanho entre 100 e 200 bp.

Assim, a ideia para testar o BINGRO ¢ a de utilizar conjuntos de reads que apresen-
tam taxas de erros similares as apresentadas pelo sequenciamento 454, uma vez que

esse tipo de sequenciamento é mais vantajoso para projetos de metagenomica [16].

43
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Para tanto, utilizamos conjuntos de reads disponibilizados por Hoff [16], que por
sua vez, utilizou o programa de simulagao de reads MetaSim [34], que toma como
entrada um conjunto de genomas e gera reads simulados com diferentes taxas de

erros, definidas pelo usuario.

Os conjuntos de reads disponibilizados por Hoff foram, como ja dissemos, gerados
pelo MetaSim. Esses conjuntos foram gerados com o objetivo de abranger uma
ampla gama de filos. Assim, um conjunto de microorganismos procariotos foi sele-
cionado de acordo com esse critério de abrangéncia para a geragao. A Tabela 5.1
mostra a lista de genomas selecionados por Hoff, e também utilizados para os nossos

testes.

Tabela 5.1: Espécies cujos genomas foram usados para gerar os reads simulados, os
filos a que pertencem e suas contagens na amostra.

’ Espécie ‘ Filo ‘ Contagem ‘
Acholeplasma laidlawii PG-8A Termicutes 4,25%
Buchnera aphidicola str. APS Proteobacteria (/) 1,81%
Burkholderia pseudomallei K96243 Proteobacteria () 20,64%
Chlorobium tepidum TLS Bacteriodetes 6,06%
Corynebacterium jeikeium K411 Actinobacteria 7,02%
Desulfurococcus kamchatkensis 1221n Crenarcheota 3,94%
Dictyoglomus thermophilum H-6-12 Dictyoglomi 5,62%
Exiguobacterium sibiricum 255-15 Firmicutes 8,56%
Herpetosiphon aurantiacus ATCC 23779 | Chloroflexi r,00%
Hydrogenobaculum sp. Y04AAS1 Aquificae 4,.30%
Natronomonas pharaonis DSM 2160 Euryarchaeota 7,24%
Nitrosopumilus maritimus SCM1 Crenarcheota 4,56%
Prochlorococcus marinus str. MIT 9312 | Cyanobacteria 4,83%
Wolbachia endosymbiont str. TRS Proteobacteria (a) 3,07%

O uso dos conjuntos de reads simulados oferece vantagens como a disponibilidade de
informagoes importantes para nossas avaliacoes. As espécies que originaram os reads,
por exemplo, sao usadas para avaliar nossa taxa de acerto. Além disso, a qualidade
da anotagao tende a ser maior para genomas completos e, por isso, usamos reads

simulados originados de genomas anotados para nossos experimentos.

Os quatro conjuntos de reads simulados disponibilizados por Hoff e utilizados em

nossos experimentos apresentam tamanho médio de 450 bp e taxas de erro variando
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de 0 a 2,8%, que sao caracteristicas aproximadas de reads oriundos de sequencia-
mento 454. Eles foram denominados 7, Ss, S5 e S5. Cada conjunto possui 98.974

reads e diferentes taxas de erros, de acordo com o que esta detalhado na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Quatro conjuntos de reads (com 98.974 reads cada) simulados e suas
taxas de erro.

’ Conjunto H Taxa de erro \

S1 0,00%
Sy 0,22%
S 0,49%
S, 2.80%

5.2 Execucao do método

Executamos o BINGRO com o intuito de obter a classificacao dos reads de entrada
no nivel taxonomico de espécie. Uma execugao de nosso método foi feita para cada
conjunto de entrada Sp, S, S3 e S;. Nesta secao descrevemos em detalhes o que

ocorre com os dados de entrada no fluxo de execugao mostrado na Figura 4.1.

Verificamos que a execucao principal do BINGRO, quando tomado como classi-
ficador de sequéncias metagenomicas, oferece um bom resultado, sendo capaz de

classificar corretamente espécies de 50,74% a 55,27% dos reads de entrada.

As execugOes usaram como base para consultas Blast a base de sequéncias de

proteinas nao redundantes nr baixada do NCBI em 9 de fevereiro de 2012.

Blastx inicial

A execugao do Blastx realizada no passo inicial do algoritmo retorna hits para 95.765
reads do conjunto de entrada S;. Ou seja, 3.209 reads, cerca de 3% da entrada, nao
puderam ser verificados pelo BINGRO, ja que nao possuem hits no Blast. Esses reads
compoem o conjunto de saida Outy, isto é, os elementos pertencentes ao conjunto

de saida no Passo 1.
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O ntmero de hits diminui conforme a taxa de erros aumenta nos conjuntos restantes,
chegando a 83.425 no conjunto S4, que possui maior taxa de erros. Esse é um
comportamento esperado, pois a diminuicao da qualidade da sequéncia influencia o
resultado da comparacao Blast. No nosso pior caso, portanto, temos uma perda de
15% dos reads de entrada porque eles nao retornam hits no Blast. As contagens das

perdas devido a falta de hits podem ser vistas na Tabela 5.3.

Agrupamento

O agrupamento realizado no Passo 2 do método prepara o conjunto de reads para
posterior montagem. Os agrupamentos que possuem apenas um read isolado e aque-
les que agruparam mas nao obtiveram contig farao parte da saida do Passo 4, no
conjunto de saida Outy. Para a entrada S, 20.423 reads, isto é, 20,63% da en-
trada sao adicionados ao conjunto Out,, dos quais 17.279 estao corretos. Em outras

palavras, 84,60% dos reads do conjunto Out, foram classificados corretamente.

Para as execugoes restantes os resultados sao semelhantes, como pode ser visto na
Figura 5.1. No entanto, uma variagao mais expressiva pode ser vista na execucao
da entrada S;. Devido a maior taxa de erro na geracao dos reads desta entrada, seu
conjunto de saida Outy, armazena muitos elementos, o que ocorre com menos inten-
sidade nos outros casos. Por este motivo, as outras saidas de S; sao prejudicadas

com falta de elementos e sua execugao possui uma baixa taxa de acerto.

Montagem

Quando a montagem do Passo 3 é bem sucedida, isto é, quando existe um contig
nao vazio para o agrupamento, uma entrada para uma nova execucao do Blastx
é construida. Essa execucao, realizada no Passo 5, é chamada Blastx dos contigs
e, eventualmente, uma &arvore serd gerada com seus hits. No entanto, caso um
agrupamento tenha 3 hits ou menos, BINGRO finaliza adicionando os reads desse

agrupamento ao conjunto de saida Outs, gerando como saida as espécies dos hits.

Essas excecoes nao se beneficiam de filogenia, mesmo porque nao existe elementos
suficientes para a construcao das arvores. No entanto, esses casos tiram proveito da

montagem, que oferece um contig para consultas Blastx montado a partir de reads
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Figura 5.1: As contagens dos elementos dos conjuntos de saida para cada caso da
entrada.

que compartilham informagdes (tém como primeiro hit do Blastx inicial a mesma
proteina). Para o primeiro conjunto de entrada, Si, o tamanho do conjunto Outs é
de 7.998 reads, dos quais 7.924, ou 99,07% estao corretos.

Essa taxa de acerto para elementos do conjunto Outs se mantém proporcionalmente
estavel nos conjuntos de entrada restantes. A execucao de Ss possui 9.234 elementos
em QOutq, dos quais 9.154 estao corretos. Em S3, 11.088 elementos estao presentes
em Quts, onde 11.026 sao classificados corretamente. Por fim, 19.090 elementos
pertencem a saida QOut, de Sy, sendo 18.981 corretos. Uma visao geral é oferecida

pelas Figuras 5.1 e 5.2.
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Filogenia

A construcao da arvore é o passo final do método e é onde a maioria dos reads da

entrada ¢é adicionada no fluxo de execucao.

Apos a construcao da arvore no Passo 6 e a selecao das folhas do Passo 7, temos a
saida final do método no conjunto Out;. Para a execucao da entrada Sp, o conjunto
de safda armazena 66.997 reads classificados, 24.810 ou 37,03% deles com classi-
ficacao correta. Para a entrada S;, o conjunto tem 65.063 reads, com acerto de
39,10% deles. A entrada S3 conta com 62.622 elementos no conjunto de saida, com
38,95% dos reads corretos. Por fim, a execucao da entrada S, produziu a saida Out,

com 37.470 elementos, com 38,88% de acerto.

Os reads dos agrupamentos onde a construcao nao é bem sucedida sao adicionados
ao conjunto de saida Outs. Essa saida é uma excecao que ocorre ocasionalmente e
o numero seu de elementos é muito pequeno para todas as execugoes, variando de
55 para S, até 358 para Ss. A porcentagem de acerto dos elementos desse grupo
é alta: 90,33%, 91,89%, 89,56% e 96,36% para as execucoes de Si, Sy, S5 e Sy,

respectivamente.

Tabela 5.3: Taxa de erro da simulagao, contagem de reads sem hits e taxa de acerto
do BINGRO para cada um dos conjuntos de entrada.

’ Conjunto H Taxa de erro \ Reads sem hits \ Classificagao correta ‘

S 0,00% 3.200 (3,24%) 50.228 (50,7%)
S 0,22% 3.775 (3,81%) 52.150 (52,7%)
S 0,49% 4,491 (4,53%) 52.662 (53,2%)
Sy 2,80% 15.549 (15,71%) 54.706 (55,3%)

Comparagao com outros métodos

Os experimentos envolveram também a execucao dos softwares RAIphy, Phymm e
PhymmBL, utilizando os mesmos conjuntos de dados de entrada, e seus resultados

foram avaliados e comparados com os resultados do nosso método.

O software que apresenta melhores resultados é o PhymmBL, que é uma combinagao
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Figura 5.2: Contagem dos acertos do BINGRO em cada saida para todos os con-
juntos de entrada.

do Phymm com o Blast. Para o conjunto de entrada S, a classificacao de espécie foi
correta para 94.314, ou 95,29% do reads. Apesar da boa taxa de acerto, o programa
tem um tempo de execugao consideravelmente alto. Em uma CPU Intel Xeon de
quatro nucleos a 2,83 GHz, com 8 GB de memodria, a execucao para a entrada S;

teve duracao de 528 horas.

O RAIphy apresenta resultados que se assemelham aos de nosso método, mantendo
taxas de acerto que vao de 57,4% para o conjunto de entrada S;, até 45,5% para a
entrada com a maior taxa de erro. O tempo de execucao do RAlphy é expressiva-
mente menor. No conjunto de entrada Si, utilizando a mesma maquina da execugao
do PhymmBL, o programa finalizou as classificagoes dos conjuntos de entrada em

uma média de 24 minutos cada.

Em relacao ao tempo de execucao, nosso método se posiciona entre o RAIphy e o
PhymmBL. A execucao do conjunto de entrada S; tomou 86 horas, contabilizando

o tempo gasto para as duas execugoes Blastx.
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Uma comparagao dos resultados das execugoes do nosso método com RAIphy, Phymm

e PhymmBL, para os mesmos 4 conjuntos de entrada, pode ser vista na Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Comparacao entre nosso método, RAIphy, Phymm e PhymmBL.

’ Conjunto H Nosso método \ RAIphy \ Phymm \ PhymmBL ‘
Sh 50.228 (50,7%) | 56.848 (57,4%) | 87.483 (88,4%) | 94.314 (95,29%)
So 52.150 (52,7%) | 52.676 (53,2%) | 87.095 (87,9%) | 94.345 (95,32%)
S 52.662 (53,2%) | 52.224 (52,8%) | 86.791 (87,7%) | 94.270 (95,24%)
Sy 54.706 (55,3%) | 44.997 (45,5%) | 80.608 (81,4%) | 94.657 (95,63%)

Os experimentos também envolveram execucgoes do Blastx dos contigs, que foram
tomadas como método isolado e seus resultados foram analisados considerando como
classificacao de cada read o primeiro hit obtido. Essas execugoes possuem a mesma
limitagdo de perdas devido ao Blastx inicial (perdas devido a falta de hits). A
Tabela 5.5 mostra os acertos das execugoes isoladas de Blastx e suas perdas devido
a falta de hits.

Além disso, execucoes adicionais do Blastx foram consideradas apds os passos de
agrupamento e montagem do nosso método. A saida de todos os dados de entrada
foi dada apenas pelo Passo 4 do método. Isto é, os reads da entrada passam pelo
processo de agrupamento e a montagem é aplicada seguindo as mesmas regras do
método. A segunda execucao do Blastx é realizada com os contigs montados e
os resultados sao considerados pelos seus 3 primeiros hits. Se um read pertence a
um agrupamento isolado nesse caso, a montagem nao ¢é realizada e a proteina p;
¢é respondida. Essas execugoes obtém um 6timo resultado, como pode ser visto na

Tabela 5.5.

E importante salientar que a coluna “Acertos do Blastx” da Tabela 5.5 considera
um acerto quando a espécie correta aparece em um dos 3 primeiros hits do Blastx.
Esse critério é usado aqui para podermos comparar com a saida de nosso método.
Os acertos considerando apenas o primeiro hif, sem os passos de agrupamento e
montagem do nosso método, sao mostrados na coluna “Acertos do Blastx no Passo
4”7 da mesma tabela. Lembramos, no entanto, que os conjuntos de teste sao formados

por genomas de espécies ja conhecidas na base nr.
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Tabela 5.5: Acertos para execucoes do Blastx tomadas como método de classificagao.
Os acertos da coluna “Acertos do Blastx isolado” sao considerados quando a espécie
correta é o primeiro hit de Blastx. A coluna “Acertos do Blastx no Passo 4”7 considera
acerto quando a espécie correta aparece em pelo menos um dos 3 primeiros hits de
Blastx.

Entrada || Acertos do Blastx | Acertos do Blastx | Reads
isolado no Passo 4 perdidos

St 88.565 (89,48%) 91.808 (92,75%) 3.209

S 87.923 (88,83%) 91.121 (92,06%) 3.775

S 87.188 (88,09%) 90.240 (91,17%) 4.491
Sy 75.240 (76,01%) 77.191 (77,99%) 15.549

5.3 Execucao como método de teste

Uma analise importante dos nossos resultados leva em consideragao o conjunto de
reads cuja classificacdo do Phymm é incorreta. Dentre todos os reads que o Phymm
classifica como uma espécie diferente da espécie verdadeira, contabilizamos os re-
ads que nosso método classificou corretamente. Desse modo, podemos oferecer o
BINGRO como um guia, que serve como método de teste para softwares como o

Phymm, quando se tem os resultados verdadeiros para cada read.

A anélise da execucgao do nosso método como método auxiliar é feita em duas partes,
primeiro utilizando como comparacao o Phymm, e, em seguida, o PhymmBL. Cada
read com classificacao incorreta desses métodos foram analisados dentro do nosso
fluxo de execucao e, portanto, sabemos em quais conjuntos de saida, Outq, ..., Quty,

os reads sao adicionados.

Phymm

Para cada read que o Phymm classifica incorretamente, verificamos e contabilizamos
onde, nas saidas do nosso método, se encontra esse read. Essas contagens nos permi-
tem dizer que nosso método pode agir como um método auxiliar para o Phymm, ja
que, para o conjunto Sy, cerca de 80% dos reads estao corretos de acordo com nossa
definicao de acerto, isto é, a espécie correta pertence ao pequeno conjunto de espécie

dado como resposta pelo método. Chamamos esse valor de taza de correcdo. Valores
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semelhantes sao obtidos para os outros conjuntos de entrada, sendo a entrada S, a

que apresenta menor taxa de correcao, com 54,37%.

Tabela 5.6: Erros do Phymm que sao classificados corretamente no nosso método. A
ultima linha da tabela mostra o niimero de acertos do nosso método e o percentual,
quando comparado ao nimero total de erros do Phymm.

| [ S | S | Ss | Si

Erros 11.491 11.879 12.183 18.366

Out; || 5.486 | (47,74%) | 5.656 | (47,61%) | 5.508 | (45,21%) | 3.708 | (20,18%)
Outy || 501 | (4,35%) | 565 | (4,75%) | 700 | (5,74%) | 2.163 | (11,77%)
Out; 30 | (0,26%) 32 | (0,27%) 27 | (0,22%) 11 | (0,05%)
Outy || 2453 | (21,34%) | 2.543 | (21,40%) | 2.493 | (20,46%) | 4.105 | (22,35%)
Soma || 8.470 | (73,70%) | 8.796 | (74,04%) | 8.728 | (71,64%) | 9.987 | (54,37%)

PhymmBL

Para o primeiro conjunto de entrada, S;, o PhymmBL obteve 4.660 classificacoes
incorretas. Desses elementos, 3.743, ou 80,20%, foram classificados corretamente
pelo nosso método. No pior caso, que é o conjunto de entrada S;, o PhymmBL
nao teve mudanca significativa no desempenho, errando 4.317 vezes. Uma taxa de
correcao de 56,78% ¢é obtida pelo nosso método. Os valores para os outros conjuntos
de entrada, bem como o conjunto de saida em que os erros se encaixam podem ser

vistos na Tabela 5.7.

Como tanto o nosso método quanto o PhymmBL utilizam Blast para resolver o pro-
blema de classificagao, a classificacao correta de grande parte dos erros do PhymmBL
se deve ao fato de que a nossa resposta para os conjuntos de saida Quty, ..., Quty, é,
na verdade, um conjunto de espécies préximas as folhas das arvores, ou os primeiros
hits do Blastx dos contigs, dependendo do caso de saida. No entanto, como veremos
a seguir, o a resposta como um conjunto de espécies nao € exclusivamente o fator

determinante para a obtencao dessas taxas de corregao.
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Tabela 5.7: Erros do PhymmBL que sao classificados corretamente no nosso método.
A ultima linha da tabela mostra o niimero de acertos do nosso método e o percentual,
quando comparado ao numero total de erros do PhymmBL.

| [ S | S | S | S
Erros 4.660 1,629 4.704 1317
Out; || 2.812 [ (60,34%) | 2.780 | (60,05%) | 2.745 | (58,35%) | 1.385 | (32,08%)
Out, 17 | (0,36%) 20 | (0,43%) 28 | (0,59%) 60 | (1,38%)
Outs 12 | (0,25%) 6 | (0,12%) 12 | (0,25%) 2 [ (0,04%)

( ( ( (
( ( ( (
Outy || 902 | (19,25%) | 884 | (19,09%) | 838 | (17,81%) | 1.005 | (23,28%)
Soma || 3.743 | (80,20%) | 3.690 | (79,69%) | 3.623 | (77,00%) | 2.452 | (

Correcgoes

A taxa de correcao que nosso método consegue atingir dentro dos erros do Phymm e
do PhymmBL pode ser explicada, em parte, pelo conjunto de espécies que ¢ atribuido
a cada read da nossa classificacao. Para garantir que esse fato isolado nao seja o tinico
responsavel pela nossa taxa de correcao, contabilizamos, dentre as classificacoes
incorretas dos préprios Phymm e PhymmBL, quantas classificagoes estariam corretas

se analisassemos 0 nosso pequeno conjunto de espécies de saida.

Em outras palavras, analisamos os reads classificados incorretamente pelos softwares
Phymm. Para cada read, se a classificacao dada como incorreta no Phymm pertence
ao conjunto de saida do nosso método (que é um conjunto de espécies), contabiliza-
mos para esse read um acerto ficticio. O acerto ficticio é um valor que indica se o
nosso método auxilia o Phymm apenas por que responde como saida um conjunto
de espécies proximas. Pelos valores obtidos dessas contagens, vemos que isso nao é

verdade.

Na execucao da entrada S7 com o Phymm, dos 11.491 reads classificados incorreta-
mente, 4.379 obtiveram acertos ficticios. Isto é, 4.379 reads estariam corretos se a
resposta do Phymm fosse exatamente nosso conjunto de espécies da saida. Como
nosso método classifica 8.470 desses reads corretamente, vemos que o auxilio que
nosso método oferece nao é dependente exclusivamente do fato de respondermos

como saida um conjunto de espécies.

As execucgoes dos outros conjuntos de entrada oferecem acertos ficticios semelhantes
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a da entrada S;. Para o PhymmBL, que ja se aproveita de resultados do Blast,
os acertos ficticios foram menores, mas ainda proporcionais ao nimero de erros.
Na execucao de Sp, que produziu 4.660 reads classificados incorretamente, 2.409
foram acertos ficticios, isto é, teriam sido classificados corretamente se oferecesse
como saida o nosso conjunto de saida. Como a soma dos nossos acertos ¢ 3.743,
concluimos que nosso método auxilia o PhymmBL. As contagens de acertos ficticios
e classificagoes incorretas do Phymm, bem como o nimero de acertos do nosso
método, podem ser vistos na Tabela 5.8. Os mesmos valores para PhymmBL podem

ser vistos na Tabela 5.9.

Tabela 5.8: Contagens de acertos ficticios para cada conjunto de entrada nas
execucoes do Phymm.

’ Entrada H Erros do Phymm \ Acertos ficticios \ Acertos do nosso método ‘

Sh 11.491 4.379 8.470
S 11.879 4.450 8.796
Ss 12.183 4.362 8.728
Sa 18.366 2.902 9.987

Tabela 5.9: Contagens de acertos ficticios para cada conjunto de entrada nas
execucoes do PhymmBL.

’ Entrada H Erros do PhymmBL \ Acertos ficticios \ Acertos do nosso método ‘

Sy 4.660 2.409 3.743
S 4.629 2.427 3.690
Ss 4.704 2.410 3.623
S4 4.317 1.716 2.452

5.4 Comparacao com outras ferramentas

Os experimentos realizados neste estudo e descritos neste capitulo nos permitiram
observar que o nosso método possui condi¢oes de ser entendido como um método
classificador de sequéncias metagenomicas isolado, ja que, com os mesmos dados de
entrada, foi possivel produzir classificacoes com taxas de acerto que se encontram

entre os resultados do RAlIphy e do Phymm.
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Observamos que, quando temos a maior taxa de erro no conjunto de entrada Sy,
a porcentagem geral de acertos do nosso método é maior, conforme mostra a Ta-
bela 5.3. A razao pela qual isso acontece é que, como mostra a Figura 5.1, o nimero
de elementos no conjunto de saida Out; para a entrada S; diminuem consideravel-
mente, fazendo com que os dados se distribuam nas saidas restantes. Os acertos sao
baixos na saida Out; (38,88%), mas bem maiores nas saidas restantes, com 99,42%;,
96,36% e 84,60% de acerto nas saidas Outy, Outs e Outy, respectivamente. Por-
tanto, mesmo com uma taxa de erro alta, podemos ter uma quantidade consideravel

de acertos.

A execugao do nosso método como método auxiliar também apresentou resultados
favoraveis. Foi possivel “corrigir” grande parte dos erros obtidos pelos softwares
Phymm e PhymmBL. Obtemos uma taxa de corregao que vai de 54,37% a 80,20%

para esses softwares.

Confirmando os resultados de Brady e Salzberg [4], nossos experimentos mostram
que o Blast é, isoladamente, o melhor método de classificagao de sequéncias para
rotulos de espécie. No entanto, existe a necessidade de as espécies ja serem conhe-
cidas no banco de dados de consulta. Sabemos que nenhum método de classificagao
pode classificar corretamente o rotulo de espécie para um read de um organismo

cujo genoma ainda nao foi sequenciado [4].

Como nosso método nao depende exclusivamente dos resultados Blast, contando
também com agrupamento, montagem e filogenia, podemos ter melhores resultados
quando utilizados dados metagenomicos reais. Além disso, o fato de responder-
mos um conjunto de espécie para cada classificacao pode dar pistas sobre a espécie

verdadeira, caso ela ainda nao tenha sido sequenciada.

5.5 Parametros

Nossos experimentos foram realizados executando o método com os parametros des-

critos a seguir.

Ambas as execucoes Blastx foram feitas com valor de E-value 10~ sobre a base nr.

O parametro num_descriptions foi definido como 20 e a execugao é definida para
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usar 8 threads através da opcao num_threads. Por fim, um limite de retorno dos

hits é definido como 20 usando a opgao num_alignments.

Na secao de montagem do algoritmo, o programa de montagem CAP3 foi executado

com seus parametros padrao.

Na secao de filogenia, selecionamos um valor maximo de xk = 10 primeiros hits para
construir o conjunto H;. Além disso, um limite méaximo de 4 folhas é considerado

ao construir o conjunto de saida.
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Conclusao

Novas tecnologias de sequenciamento a baixo custo tém permitido a obtencao de
informacgoes bioldgicas diretamente de comunidades microbianas em seus habitats
naturais. Dados de sequéncias obtidos diretamente do sequenciamento ambiental sao

chamados de metagenoma, e o estudo desses dados é chamado de metagendmica.

A metagenomica é uma derivacao da genomica microbiana original, com a diferenca
principal de que na primeira nao precisamos obter culturas puras para realizar o
sequenciamento. Ela pode ajudar a estabelecer hipéteses a respeito de interagoes
entre membros de comunidades e de interagoes com seus ambientes. Assim, a meta-
genomica esta sendo considerada a tecnologia base para a compreensao da evolugao

de organismos e ecossistemas microbianos.

Basicamente um projeto de metagenomica possui as seguintes etapas. O processo
inicia com a amostragem e colecao de dados, seguidos pela extragao de DNA, sequen-
ciamento, processamento das sequéncias, também chamados de reads, e montagem.
Os reads ou contigs participam do processo de predicao de genes e anotacao e, por

fim, um passo de classificagao é aplicado.

A classificacao consiste na atribuicao de uma espécie, ou de um grupo taxonoémico de
mais alta ordem, a cada read da amostra, na tentativa de caracterizar o ecossistema
em termos de sua composicao e consequentemente em termos das interagoes entre

(OS] organismos presentes.
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Neste trabalho apresentamos o estudo de alguns métodos para o problema da clas-
sificacao de sequéncias metagenomicas, além de um método alternativo, baseado
em comparacao de sequéncias, montagem e filogenia. A principal caracteristica do
nosso método é o fato de que, na fase de montagem, apenas reads que compartilham

alguma similaridade com proteinas conhecidas sao agrupados.

Nosso método apresenta como resultado nao apenas uma tunica espécie, mas sim
um conjunto de espécies filogeneticamente préximas, a partir de uma arvore filo-
genética, cujos objetos sao a proteina resultante da montagem dos reads agrupados

e as proteinas similares a ela.

Outra caracteristica importante do método proposto é o fato de que suas etapas
podem ser executadas de forma independente, no sentido de que podemos escolher
outros programas ou abordagens para cada uma das etapas. Por exemplo, o Blast
poderia ser substituido nas etapas em que foi usado. Montadores diferentes poderiam
ser utilizados. A construgao da filogenia poderia também ser feita por meio de outro

programa.

Os experimentos foram feitos com o uso de dados metagendomicos simulados, con-
tendo reads com taxas controladas de erro, e mostraram que nosso método conseguiu,

em alguns casos, superar outros métodos.

Além disso, nosso método mostrou-se 1til, nao somente aplicavel diretamente na
classificacao de um conjunto de sequéncias, mas também como método de teste de
outros programa, classificando corretamente sequéncias erroneamente classificadas

por eles, obviamente quando se tem esses resultados verdadeiros.

Resultados preliminares deste trabalho foram publicados em [1], em 2011. Algumas
sugestoes recebidas durante a apresentacao desse trabalho no BSB2011 foram incor-
poradas. Em particular, o tratamento das saidas foi alterado, tornando o fluxograma

mais bem organizado.

Trabalhos futuros

O método proposto neste trabalho foi implementado de maneira que cada agru-

pamento G; foi armazenado em um diretério contendo diferentes arquivos. Entre
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eles, um arquivo Fasta representando os reads de tal agrupamento. Todas as mani-
pulacoes foram realizadas dentro de cada diretorio, incluindo a geracao dos contigs

e a construcao da arvore.

Esta abordagem, apesar de eficaz, consome um tempo consideravel de exeucao fa-
zendo com que o sistema operacional realize operagoes de entrada e saida, manipu-
lando um nimero muito grande de arquivos. Uma opcao seria a retirada de algumas
dessas tarefas realizadas em arquivos e transferi-las para execuc¢oes em memoria.
Poderiamos, assim, melhorar consideravelmente o tempo das nossas execucgoes, re-
duzindo, por exemplo, a execucgao de 53 horas tomadas para um conjunto de entrada

descrita no Capitulo 5.

Algumas etapas do nosso método podem ser avaliadas com diferentes opgoes. A
montagem, por exemplo, realizada com CAP3 [17], sofre de resultados nao deseja-
dos, como contigs nulos. Apesar de isso ser caracteristica da metagenomica, onde a
montagem ¢ intrinsecamente prejudicada, podemos avaliar a eficiéncia de montado-
res diferentes. O mesmo vale para o agrupamento inicial dos read, onde algum tipo

de filtragem prévia pode ser aplicada.
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