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Message from the chairs

Welcome to the Brazilian Symposium on Bioinformatics 2018 and to Niterdi, Rio
de Janeiro! The Brazilian Symposium on Bioinformatics is the official
bioinformatics event of the Brazilian Computer Society (SBC) and one of the
largest venues in Latin America for presentation and discussion of research
results in the bioinformatics domain. This edition of the symposium (BSB 20188)
was held in Niterdi, in the state of Rio de Janeiro, from October 30th to
November 1st, 2018.

The BSB 2018 program offers a variety of activities, suited for an audience
ranging from undergraduate to Ph.D. students, researchers and professors. The
excellence of BSB 2018 program is the result of the competence and
commitment of the community, which we gratefully acknowledge. We thank the
symposium chairs and our colleagues of the local organization committee who
donated their precious time to made BSB 2018 a reality. Further, we thank the
program committee members for the high quality reviews, and the authors who
submitted their papers to this year event. Finally, we are grateful to our sponsors.

We hope you all enjoy BSB 2018 in Niterdi!

Luis Antonio Kowada, UFF
Ronnie Alves, ITV, UFPA
Daniel de Oliveira, UFF
BSB 2018 Chairs
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Abstract. The use of whole-cell models in research has the potential to be a
powerful tool for scientific discovery, allowing researchers to test hypotheses
faster than using in vitro or in vivo methods. Such models can be considered
the equivalent of Computer Aided Design for Biology. However, given their
complexity, it is still difficult to employ them as an instrument in
investigations. In order to solve this problem, we are developing a framework
with the purpose to guide and help scientists through the process of creating
whole-cell models faster, enabling them to use these tools as part of their
research. This paper brings details of the early stages of the framework’s
development process.

1. Introduction and Objectives

Whole-cell models are computational models that aims to simulate the behavior of
living cells by representing all the intracellular biochemical processes, as well as the
function of most (or all) genes in the cell. Even though the current models are not
perfect, they have proved to be powerful tools with the potential to enable scientist to
explore new methods for scientific discoveries in fields such as medicine, biology and
bioengineering [Covert, 2014].

The first whole-cell model to consider the role of genes in the lifecycle of the
cell was created as part of the E-CELL project [Tomita et al., 1999]. Initiated in 1996,
soon after the release of the full genome sequence of Mycoplasma genitalium, the team
developed a computer model of this bacterium using 127 of the 525 genes, which was
enough to simulate a cell capable of performing the basic processes necessary for
survival. The model was also capable of reproducing some of the behaviors of the cell,
such as the peak for intracellular ATP, followed by a sharp decline, when a starvation
process begins.

The most comprehensive whole-cell model to date was presented in 2012, and
represents all the 525 genes and most of the molecules in the M. genitalium [Karr et al.,
2012; Goldberg et al., 2016]. The model was able to predict relevant cell behavior, such
as the impact of nonessential single-gene disruption in the growth rate of the cell
[Sanghivi et al., 2013]. These observations were important to ratify the possibility of
using such models to accelerate research and guide in vitro or in vivo experiments.

Despite the aforementioned successes in the creation of whole-cell models,
developing new ones remains a challenge. The first reason is the large amount of data
necessary to represent a cell with acceptable accuracy. For instance, one needs to model
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the proteins and their functions, the metabolic pathways, the compartments, the
extracellular environment, etc. Another challenge is the high computational cost for
running simulations of increasingly complex models. That is the case of the
Mycoplasma genitalium’s model, which needs approximately 1 core day of an Intel
E5520 CPU to complete the simulation [Goldberg et al., 2016].

Moreover, to create and simulate a whole-cell model, one needs to have a strong
background in both biology and computer science, which limits the amount of scientists
that can use them as a tool for research and prediction. This also restricts the possibility
of other uses for whole-cell models, such as in education. To make models accessible to
biologists and physicians with average computational knowledge, it would be necessary
to simplify the computational part, and one of the ways to do that is to create a software
with a user-friendly graphic user interface.

Our goal with this project is to develop a tool that will help the construction of
accurate whole-cell models that can be used in research. Therefore, we are creating a
framework with graphical user interface that aims to guide the user through the steps of
a simplified methodology for model creation. This way, we hope to provide researchers,
who otherwise wouldn’t be able to build and use whole-cell models, with the possibility
of using them as way to accelerate their investigations.

2. Methodology

Bearing in mind that the main objective is to simplify and expedite the creation of
accurate whole-cell models, the first step was to define the requirements and
specifications for the framework and its GUI. This was done by analyzing two of the
most successful models [Karr et al. 2012; Tomita, 2001], their biochemical background
and current techniques and paradigms for developing biological models [Fall et al.,
2002; Karr et al., 2015; Freddolino and Tavazoie, 2012].

One way to build a whole-cell model is by describing it as a function of chemical
species and reactions. By assigning concentrations to each species and rates for each
reaction, and creating conditions that determine whether the reaction occurs it is
possible to apply a simple ordinary differential equation solver to simulate the behavior
of the system. The model can further be refined by adding the function of each gene,
protein and organelle. It is possible to do that is by defining each of these components as
objects and assigning their behavior to methods associated with them. The complexity,
and accuracy of the model can be increased by creating separate compartments or
regions within the cell, link reactions to model metabolic pathways, account for the
function and structure of the plasma membrane, define the extracellular environment (in
terms of concentrations, pH, temperature, osmotic pressure, luminosity, etc.)

With all the above information, we established a simplified model creation
methodology, and the framework’s interface was built reflecting such procedure and
taking into account the need for user-friendliness and versatility. The open source
version of Qt Creator was the software used to develop the framework’s GUI and its
basic functionalities were implemented in Python, due to its versatility and simplicity.

The simulation algorithm used by the most recent model was single-threaded and
slow [Goldberg et al., 2016]. In order to remove this bottleneck we are developing a



parallel version of two simulation algorithms, which are ODE and Gillespie’s method
(for stochastic simulation). To ensure that the model runs in the most efficient way, C
language is being used to implement these algorithms. This choice serves a double
purpose: enhancing the efficiency of the code, and enabling easier parallel processing
techniques that will be done using the Open MP and MPI standards.

In order to validate the framework, a model of the bacterium M. genitalium will
be created and simulated. The results will be compared to experimental data from the
literature as well as to the simulation results from the model developed by Karr et al.
(2012) as a benchmark.

3. Framework’s specifications and requirements

The input information needed for creating a whole-cell model is diverse and scattered
through different databases. For instance, the user will find annotated genome sequences
and metabolic pathway maps in KEGG database, but will need to look elsewhere for
some specific reaction information. While some organism specific databases, such as
WholeCellKB can facilitate the work of the user, they are still not common and, most of
the time, incomplete. In order to assist the user in the analysis and selection of data, the
framework needs to be able import, organize and display information from different
databases that can complement each other.

In cases where the available data is not sufficient to create a comprehensive
model, the frameworks must allow the user to create reduced models, using only the
information available, to simulate part of the processes involved in a cell, such as a
single metabolic pathway or a set of reactions. Another important option the framework
must provide is to use prediction tools to estimate the missing values and variables, and
thus, assist the user in completing the model.

A living cell can behave in a myriad of ways that makes it difficult to describe its
behavior using only one algorithm. For this reason, the framework has to offer the
choice to use different types of simulation algorithms. In the first version, three choices
are available: partial differential equation, ordinary differential equation, and Gillespie’s
method algorithm for stochastic simulation. The user must also have the possibility of
defining compartments or regions of the cell and assign a specific simulation algorithm
to each one of them, provided a clear set of inputs and outputs is possible from each
compartment.

The framework is being developed to be versatile regarding the cells that can be
modelled, meaning that the user can build models for different organisms, not only for
the M. genitalium. However, because of the added complexity present in eukaryotic
cells, such as the presence of internal membranes and the occurrence of splicing and
other more sophisticated events, the initial goal is to enable the creation of prokaryote
cell models only.

Bearing in mind the high computational demand reported in the current models,
the support for parallel processing and use of GPU as coprocessor must be implemented.
Figure 1 shows details of the framework’s architecture and operation. Note that the
parallelization occur in the “Model processing” phase, where simulations in different
compartments are run by different threads.
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Figure 1. The framework’s architecture

4. First results

The first stage of the framework’s development process, which is the design of its
graphic user interface, is complete. The GUI was designed to reflect the methodology
that must be followed to build a whole-cell model that takes into account the genetic
information, the molecules inside the cell and the reactions they are involved in, the
extracellular environment, and the structure of the cell. To allow the user to go through
these steps, the framework is divided into five modules: “Import data”, “Model
configuration”, “Simulation configuration”, “Technology definitions” and “Results”.

The “Import data” module is implemented and functional, and is currently
capable of fetching data from KEGG and WholeCellKB databases. The user can define
the data to be imported and used for the model building. Figure 2 shows a preview of
how the framework’s first module works. It is possible to select the repository from
which the data should be imported, the cell/organism, the variant (if more than one is
available in the repository), and the data type, which can be the genome sequences,
chemical species, reactions or metabolic pathways. The framework creates a separate
file containing classes corresponding to every type of information that is allowed to be
used for model creation in the framework, and each entry in the table in figure 2 is
written in the same file as an object of the corresponding class (data type). These objects
will be used alongside the reactions, concentration and positional information (if
available) as inputs to the simulation algorithm.

The “Model configuration” module is where the user will use the data imported
previously to build the mode and define other important information and parameters for
the cell, such as its shape and size, the extracellular environment, membrane structure
and composition, concentrations of each species and (optionally) define regions of the
cell that has a different behavior (i.e. assign a different simulation algorithm or different
concentrations for one or more species). The user is also allowed to manually input new
data from other sources (papers, experimental data, information from other databases,
etc.), and determine or change the reactions and interactions between each component.
Each new piece of information given by the user is also stored as an object in the same
file as the imported data, and a new python script is created with the remaining



definitions. The module also allows the user to save the model with all the definitions
and inserted data at any time.
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Figure 2. A preview of the “Import data” module of the framework

The Simulation configuration module allows the user to choose the simulation
algorithm, what information should be monitored and displayed, the desired results
output and to be used. In short, this module will allow the user to opt for a simpler
simulation for faster results, or a more complete study.

In the Technology definitions module, the user can decide whether
parallelization of the model should occur, and what resources should be used. For
instance, the user can turn on the use of graphic card as a coprocessor and select which
clusters will be used to run the simulation.

The Results module is designed to show the results of the simulation through
graphics in real time. It also provides the option to abort the simulation in the event of
unexpected model behavior. Once the simulation is complete, the user will have access
to a report containing the main results, simulation definitions used and simulation logs.

With the exception of the data importation module, all the other sections of the
framework are currently under development and have either partial functionality or no
functionality yet.
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Abstract. This work, through an empirical study, aimed to answer the following
question: Does binning over reads contribute to the production of better as-
semblies? We evaluated whether quantitative (genome binning) and qualitative
(taxonomic binning) approaches bring benefits to the assembly of genomes from
metagenome data through statistics which evaluate assemblies considering their
sizes and qualities.

Resumo. Este trabalho, por meio de um estudo empirico, procurou responder a
seguinte questdo: O binning sobre reads colabora com a produgdo de melhores
montagens? Buscou-se verificar se o uso das abordagens quantitativa (binning
genomico) e qualitativa (binning taxonémico) traz beneficios para a montagem
de genomas em metagenomas utilizando estatisticas de avaliagdo que conside-
ram tamanho e contetido das montagens.

1. Introducao

Na metagendmica, o agrupamento de fragmentos de DNA a um grupo taxondmico cor-
respondente é chamado de binning, processo em que cada uma das sequéncias € alocada
em um grupo que representa, de forma ideal, somente os fragmentos pertencentes a deter-
minado taxon [Sedlar 2017]. Nesse sentido, o binning € significativo para a reconstru¢ao
ou recuperagao de genomas de micro-organismos e pode permitir o conhecimento sobre
o material genético do metagenoma como um todo.

A maioria dos algoritmos mostram que a precisao do binning € aprimorada con-
forme se aumenta o comprimento das sequéncias e, por isso, eles normalmente sao apli-
cados apOs a montagem, sobre os contigs [Vollmers 2017]. No entanto, como o processo
de montagem € suscetivel a erros, as sequéncias produzidas pelos montadores podem nao
corresponder a sequéncias inteiramente corretas, como € o caso dos contigs quiméricos
[Sedlar 2017].

Como alternativa para contornar este problema, o binning pode, também, ser apli-
cado antes da montagem, e, com isso, pode reduzir a complexidade computacional das
montagens subsequentes. Dessa forma, o resultado do processo de binning pode ser usado
ndo somente para a avaliacdo da diversidade taxondmica, mas, também, para facilitar a
montagem do genoma [Sedlar 2017].
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Nesse sentido, um aspecto importante é que o binning pode ser realizado direta-
mente nas reads obtidas do sequenciamento. Ou seja, o binning pode ser aplicado antes
da montagem particionando as reads em bins (grupos) taxondmicos, que podem reduzir
de forma significativa a complexidade da montagem de metagenomas.

O binning antes da montagem € uma estratégia andloga ao processo de facilitar
a montagem de um quebra-cabeca, em que as pecas seriam separadas em grupos e cada
grupo € montado individualmente, o que pode ser considerado mais facil do que mon-
tar todas pecas misturadas. Esta estratégia € conhecida como divisdo e conquista. Na
investigacao de [Constantinescu 2015], o binning gendmico em conjunto com técnicas
de aprendizado de maquina mostrou potencial em reduzir a complexidade e aumento de
desempenho na montagem de sequéncias de DNA.

Este trabalho, por meio de um estudo empirico, procurou responder a seguinte
questdo: O binning sobre reads colabora com a produciao de melhores montagens? Ou
seja, buscou-se verificar se a reducdo de complexidade decorrente do uso das aborda-
gens quantitativa e qualitativa, na andlise de binning em amostras metagenomicas, traz
beneficios ao desempenho da montagem.

2. Materiais e Métodos

2.1. Experimentos

Foram realizados trés experimentos para a avaliacdo do binning de reads sobre a monta-
gem utilizando subconjuntos de dados de benchmarking da iniciativa Critical Assessment
of Metagenomics Interpretation (CAMI) [Sczyrba et al. 2017]. No primeiro experimento,
conforme descrito a seguir, foi utilizada uma abordagem de binning taxondmico para a
separacao das reads, cujos bins foram posteriormente montados individualmente; no se-
gundo experimento, foi utilizada uma abordagem de binning gendmico; e, no terceiro,
uma abordagem controle, sem a utilizacao de estratégias de binning de reads.

2.2. Subamostragem

Em cada experimento, foram utilizadas trés subamostragens de dados do CAMI, uma
proveniente da Unica amostra completa de complexidade baixa fornecida pela iniciativa,
outra obtida de uma dentre as 4 amostras de complexidade média (RM2, SO01) e a terceira
provém de uma dentre as 5 amostras de complexidade alta (S001), todas com cerca de
10% do ndmero original de reads e o mesmo tamanho de insert de 270bp.

Para a avaliagio do impacto da subamostragem nos experimen-
tos, foi considerada a estimativa de cobertura de diversidade proposta em
[Rodriguez and Konstantinidis 2014] para cada uma das subamostras, bem
como para a amostra original, utilizando a ferramenta Prinseq (v0.20.4)
[Schmieder and Edwards 2011] para preparacdo dos dados e a ferramenta Nonpa-
reil (v3 com algoritmo kmer) [Rodriguez and Konstantinidis 2014] para o calculo da
estimativa.

Para a geracdo das subamostras, foi utilizada uma ferramenta para processamento
de sequéncias em formato FASTA/Q disponibilizada gratuitamente na internet, deno-
minada SeqTK (https://github.com/lh3/seqtk), na versdo 1.2-r101-dirty. Foram utiliza-
das, respectivamente e obtidas aleatoriamente, as seeds 15492, 16416 e 30938 como



parametros para a ferramenta para a geracio de conjuntos aleatdrios para construcao das
subamostras de baixa, média e alta complexidade. Os scripts de geracdo das subamos-
tras e cdlculos de cobertura de diversidade, bem como os demais scripts utilizados nos
métodos descritos a seguir, foram desenvolvidos com a linguagem python e estdo dis-
poniveis em https://sourceforge.net/p/binning-reads/files/.

2.3. Binning

Para cada subamostra foi realizado o binning, com ferramentas de binning (binners) ta-
xondmico e gendmico. No binning taxondmico, foi utilizado o software Kaiju (v1.4.4)
[Menzel et al. 2016], em que foi possivel obter os bins que correspondem a cada tdxon
identificado. Com isso, cada bin é composto pelas sequéncias de determinado tdxon. Dos
diversos bins gerados, e para cada um dos trés tipos de subamostra, foram escolhidos
os seis bins que apresentaram maior abundancia e relagdo com os tdxons utilizados pelo
CAMI. Entdo, o resultado dessa etapa foi a obtencdo de seis bins para subamostra de
baixa, seis para média e seis para alta complexidade, totalizando dezoito bins.

De forma semelhante, foi realizado o binning gendmico. Inicialmente, foi feita
a conversao das amostras FASTQ para FASTA com o software SeqTK (adicionalmente,
houve a necessidade de desenvolvimento de um script para o ajuste dos arquivos FASTA
gerados para a correta identificacdo das reads). Em seguida, foi realizado o binning
genOmico, utilizando o software MetaProb (v2.0) [Girotto et al. 2016].

Com o MetaProb, as amostras de baixa, média e alta foram analisadas nos tempos
de 3h:37m, 3h:33m e 27h, respectivamente, gerando, nesta ordem, 28, 38 e 78 clusters
para as amostras de complexidades baixa, média e alta. Foi realizada uma andlise ta-
xondmica (Kaiju) em cada cluster a fim de identificar os tixons mais abundantes. A partir
de script desenvolvido, os clusters com tdxons mais abundantes e semelhantes foram mes-
clados gerando bins dos quais foram selecionados os seis mais abundantes e relacionados
ao CAMI, de cada tipo de amostra.

Ap6s as andlises de binning taxondmico e gendmico, os bins resultantes foram
utilizados posteriormente na montagem para as avaliagdes seguintes.

2.4. Montagem e Obtencao das Estatisticas

Cada bin gerado pelos binners taxondmico e gendmico foram montados com o montador
MegaHit (v1.1.2) [Li et al. 2015] em suas configura¢des padrdao. Da mesma forma, foram
montadas as subamostras, de baixa, média e alta complexidade, diretamente, sem o uso
de binning.

Posteriormente, as montagens (contigs) foram submetidas a trés ferramentas e
um script para entdo ser realizada a andlise e comparacdo. Com o intuito de avaliar a
qualidade da recuperacdo do genoma, foram utilizadas as métricas de [Parks 2015] da
ferramenta CheckM (v1.0.11, seguindo o workflow de identificagdo automatica de tdxons
lineage_wf). Dessas métricas, foram selecionadas as estimativas de completude, quali-
dade e contaminacdo do genoma montado.

Para avaliar a montagem dos genomas, foram adotadas as medidas de comparagao
de desempenho de montagens proposta em [Mikheenko et al. 2015]. Utilizou-se a fer-
ramenta MetaQuast (v4.2) sobre os genomas montados para alinhar com os genomas de



referéncias, identificando as medidas de fra¢do de recuperacdo do genoma, fragmentacao
da montagem e a estatistica N50. As medidas de fracdo de recuperacao de genoma e N50
também foram avaliadas nas montagens sem binning para as sequéncias de baixa, média
e alta complexidade.

Com o objetivo de auxiliar na anélise taxonomica, foi executado a ferramenta de
predi¢cdo de genes FragGeneScan (v1.30), sobre os genomas montados para medir a quan-
tidade de sequéncias codificadoras [Rho et al. 2010] encontradas em cada montagem do
taxon correspondente. Posteriormente foram removidas, via script, as sequéncias redun-
dantes para contagem de sequéncias codificadoras distintas.

Para a comparacao de desempenhos das abordagens com e sem aplicacao de bin-
ning, foram considerados somente tixons comuns nos grupos taxondmicos € gendmicos,
ou seja, que estavam presentes no dois grupos. Essa comparagdo pode ser vista na secao
seguinte.

3. Resultados

Os resultados a seguir sdo referentes as métricas adotadas pelas ferramentas CheckM, Me-
taQuast e FragGeneScan. Além disso, somente foram usados os tdxons comuns em todas
as abordagens e que estdo presentes no estudo disponibilizado pelo CAMI, totalizando
oito espécies (genomas)'.

Foram encontrados os taxons Albidovulum xiamenense, Paracoccus denitrificans
e Pseudomonas aeruginosa na amostra de complexidade baixa, identificados na Tabela
1 pelos niimeros 1, 2 e 3, respectivamente; os taxons Azospirillum brasilense, Moorella
thermoacetica, Phaeospirillum fulvum e Sinorhizobium meliloti na amostra de complexi-
dade média, identificados pelos nimeros 4, 5, 6 e 7; e o tdxon Salegentibacter salarius na
amostra de complexidade alta, identificado pelo ndmero 8.

A Tabela 1 apresenta os valores para as métricas obtidas com as ferramentas
CheckM, MetaQuast e FragGeneScan. Na maioria dos bins, tanto para as métricas do
CheckM quanto para a estatistica proveniente da andlise do FragGeneScan, o binning
taxonOmico obteve maior qualidade em relacdo ao gendmico.

A partir dos resultados do MetaQuast, também sdo apresentados na Tabela 1, a
fracdo alcancada do genoma correspondente ao bin, o indice de fragmentacdo das mon-
tagens e as taxas de N50 para cada tdxon. Considerando, isoladamente, as métricas de
fracdo de genoma e N50, as montagens que nao fizeram uso de abordagens de binning
apresentaram melhores resultados. Contudo, € vdlido observar que, para alguns tdxons, a
diferenca entre os valores foi muito pequena.

A andlise comparativa entre as abordagens com e sem binning considerou apenas
essas duas métricas (N50 e fracdo do genoma) pois nao foi possivel calcular as demais
métricas para a montagem sem binning sem que isso implicasse em um viés do binning
pOs-montagem, uma vez que o agrupamento por tdxon € necessario para a obtencao dessas
métricas.

Levando-se em consideragao as cinco métricas (Qualidade, Fragmentacdo, Fracao

Informacdes complementares a respeito das avaliagdes realizadas estdo disponiveis em https://
sourceforge.net/projects/binning-reads/files/docs/details.xlsx



Tabela 1. Comparativo dos resultados das ferramentas de analise.

CheckM MetaQuast FragGeneScan
Qualidade Fracéo do genoma (%) Fragmentacéo(%b) N50 CDS
D Taxgnc‘)— Ge.nﬁ- Tax_onﬁ- ngﬁ- .Ser.n Tax.on()- Ge.nc‘)- Taxionc‘)- Ge.nﬁ- .Ser.n Taxion(‘)- Ge.nﬁ-
mico mico | mico | mico [binning| mico [ mico | mico | mico [binning| mico [ mico
1 13,67 4,17 | 6,753 | 2,531 | 6,775 | 74,66 | 715 607 585 646 1477 | 1391
2 48,14 0 75,557 [82,264) 96,224 | 23,71 | 18,31 2146 | 4877 | 6864 5792 | 9857
3 31,87 | 33,64 | 29,471 |67,019| 86,557 | 42,67 | 12,26 | 1016 |[13218|116689| 5319 | 4301
4 12,89 3,78 | 10,048 | 4,997 | 9,466 | 57,29 |6579| 707 698 707 9870 | 6357
5 10,53 | 27,99 | 35,275 |12,143| 37,578 | 5391 |[61,78| 721 724 758 3898 | 1444
6 14,96 8,33 1,02 [0482| 2,371 | 6521 |[70,62| 649 670 681 4012 | 3207
7 14,64 0 49,916 |72,934| 73,457 | 55,47 | 59,3 812 869 870 16442 | 54785
8 0 14,27 | 31,497 | 8,715 | 71,04 | 49,82 | 76,83 | 853 718 | 1123 3084 | 3600
Téxons nas amostras de complexidade: [_] Baixa [_]Média [ Alta

do Genoma, N50 e nimero de CDS), o binning taxondmico mostrou-se melhor. Esse
resultado se confirma sob trés perspectivas. Primeiramente, por contagem total de melhor
resultado dentre as cinco métricas, onde em 57,5% dos melhores resultados foram obtidos
pelo binning taxondmico. Analisando por tdxon, os melhores resultados foram obtidos
pelo binner taxondmico em 62,5% dos taxons. Na andlise de cada métrica isoladamente,
em 62,5% dos casos o binning taxondémico obteve melhores resultados em 4 das métricas,
e somente com a métrica N50 o binning gendmico foi superior.

4. Discussao e Conclusoes

Nos experimentos realizados, o binning pré-montagem nao foi benéfico para a montagem
subsequente, no entanto, a investigacao mais aprofundada de alguns aspectos pode ser
vdlida. Dentre eles, podemos citar a exploracdo de mais binners taxondmicos € gendmicos
(como os citados em [Sczyrba et al. 2017] e [Mande 2012]), com o intuito de se verificar
seus desempenhos na montagem de genomas. Além disso, novos métodos de agrupa-
mento de sequéncias - incluindo técnicas de aprendizado de maquina, como a ferramenta
apresentada por [Vervier et al. 2018] - sdo outras possibilidades que podem ser investiga-
das para avaliacdo de melhorias na montagem decorrentes da aplicacao de binning sobre
reads.

A investigacdo do impacto do binning pré-montagem nas amostras completas
do CAMI, sem a utilizacdo de subamostragem, pode produzir resultados distintos dos
alcangados, dado o possivel viés contido na escolha aleatdria de reads. Ainda conside-
rando o conjunto de dados, ressalta-se que os experimentos foram realizados em ambiente
controlado, em que se conhecem os tdxons contidos nas amostras, porém, o cenario meta-
genomico € distinto deste e, considerando organismos ainda nao sequenciados, o binning
genOmico pode apresentar melhor adequacao ao problema. Dessa forma, torna-se impor-
tante também a avaliagdo de binners em cendrios com escassez de referéncias.

Embora os resultados com binning tenham se apresentado inferiores aos resulta-
dos sem binning, é vélido citar o desempenho do binning taxomico contra o desempe-
nho do binning gendmico, que se mostra mais adequado ao binning sobre reads, ao se
tratar de beneficios a montagem. Contudo, conforme mencionado, acredita-se que essa
comparagao pode produzir resultados distintos quando a diversidade contida nas amostras



correspondem a organismos ainda ndo sequenciados, podendo, nesse caso, alcangarmos
resultados mais favoraveis aos binners gendmicos, que nao dependem de referéncia.

Na métrica N50 o melhor resultado foi com o binning gendmico, isso pode ter
ocorrido devido as montagens maiores obtidas, porém, com inconsisténcias resultantes,
por exemplo, de quimeras. Contudo, ainda em direcio ao que fora mencionado, também
pode ser um indicativo de falta de informacao a respeito dos tdxons considerados, ja que
trés das cinco métricas utilizadas na avaliacdo dependem de referéncia e isso, também,
pode ter influenciado negativamente a avaliagdo do binning pré-montagem.
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Resumo. A metagenomica realiza o estudo de comunidades microbianas, co-
nhecidas como metagenomas, descrevendo-as por meio de suas composicoes e
das relagoes e atividades dos microrganismos que ali coabitam, permitindo as-
sim um maior conhecimento a respeito dos fundamentos da vida e da ampla —
e ainda pouco conhecida — diversidade microbiologica. Uma das formas de
se realizar tal descricdo é por meio da andlise de informagoes de genes conti-
dos em (meta)genomas, extraidas através do processo de identificacdo de genes
em sequéncias de DNA denominado predicdo de genes. Este trabalho apresenta
um estudo de caso que permite a andlise do impacto da composi¢cdo do conjunto
de treinamento ao se utilizar aprendizagem de mdquina na predi¢do de genes
codificadores de proteina.

Abstract. Metagenomics allows the study of microbial communities, known as
metagenomes, describing them through their compositions and the relation and
activities of the microorganisms that coexist there, thus allowing a deeper kno-
wledge about the fundamentals of life and about the broad microbiological di-
versity, which is still poorly known. Such description can be achieved by the
analysis of information from genes contained in (meta) genomes, extracted th-
rough the process of identifying genes in DNA sequences, called gene predic-
tion. This work presents a study that allows the analysis of the impact of the
training set composition when using machine learning in protein-coding genes
prediction.

1. Introducao

Predicao génica € um processo crucial na drea da biologia computacional. Ela consiste na
interpretacdo de sequéncias gendmicas por meio de algoritmos computacionais. Um dos
seus objetivos € a identificacdo de regides dentro do genoma que podem ser codificadas
em proteinas que irdo atuar em processos regulatérios no organismo. Essa identificacdo
nos informa a localizacdo dentro do genoma e as caracteristicas do gene codificante du-
rante esta etapa de andlise funcional. Devido a isso, a predi¢do correta dos genes permite
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uma boa acuricia na anotacdo e caracteriza¢do do grupo funcional do organismo e das
relacOes entre seus genes[De Filippo et al. 2012].

Dentro da predi¢do de genes, bem como nas outras areas da genética molecular
e bioinformatica, utiliza-se com bastante frequéncia o acrébnimo ORF, que representa o
termo Open Reading Frame e € atribuido as sequéncias genOmicas iniciadas e termina-
das por determinadas trincas de nucleotideos, conhecidas como cddons. O cédon ATG,
também conhecida como start codon, determina o inicio de uma ORF em procariotos,
enquanto os cddons TAG, TGA e TAA, denominadas stop codon, encerram a sequéncia
de nucleotideos da ORF correspondente[Fassetti et al. 2017]].

O conceito de ORF é importante dentro da predi¢cao de genes pois toda sequéncia
de nucleotideos correspondente a um gene — comumente referida por CDS, de Co-
Ding Sequence — corresponde a uma ORF. Sendo assim, a detec¢do das ORFs é um
passo importante na busca por genes nos genomas, inclusive em anélises com sequéncias
(meta)gendmicas altamente fragmentadas. Contudo, a identificacdo de ORFs nao € sufi-
ciente para a identificacao de genes, uma vez que, embora todo gene corresponda a uma
OREF, a reciproca ndo € verdadeira. Ao longo do genomas dos organismos, existem diver-
sas ORFs que nao correspondem a genes[Sieber et al. 2018]].

A Figura [l ilustra um trecho de um genoma ficticio de um procarioto em que
podemos observar dentro dele a existéncia de 1 CDS e 3 ORFs, denominadas como ORF
A, ORF B e ORF C. Por meio da ilustrac@o, pode-se observar 3 cendrios relevantes relaci-
onados com as ORFs: 1) a existéncia de ORFs que nao correspondem a genes — cenario
ilustrado pela ORF A; 2) a existéncia de ORF que corresponde a CDS — representado
pela ORF B; e 3) a existéncia de ORF dentro de outra ORF, aqui denominado sub ORF —
representado pela ORF C. Dessa forma, conclui-se que, embora uma ORF tenha potencial
para ser uma CDS, € possivel a existéncia de ORFs dentro das regides do genoma que ndao
correspondem a CDS — chamadas de regides intergénicas —, bem como a existéncia de
sub ORFs tanto nas regides intergénicas quanto nas proprias CDS[Sieber et al. 2018]].

ORF B
T 1

ATG TGACATATG ATG TAA TAG
e — | e —
ORF A ORF C (sub ORF)

CDS

Figura 1. llustracao de trecho do genoma contendo 3 ORFs, denominadas como
ORF A, B e C, sendo uma delas — a ORF B — também uma CDS. As trincas cor-
respondentes a start e stop codons estao destacadas em negrito e identificadas,
respectivamente, nas cores verde e vermelho, enquanto as regioes intergénicas
estao destacadas em azul.

Uma variedade de métodos computacionais do AM t€m sido utiliza-
dos para a identificacdio de gene [Rhoetal. 2010] [Zhu et al. 2010],[Hoff 2009]
[Noguchi et al. 2008]. Embora o estado da arte seja caracterizado principalmente pelos
Modelos Ocultos de Markov, outros métodos robustos de aprendizagem, como as arvores
aleatdrias [Breiman 2001/, ainda ndo foram aprofundadamente explorados e aplicados no
problema de predi¢cao de genes.

Nesse contexto, o objetivo deste trabalho é apresentar um estudo de caso que pre-
tende avaliar o impacto da composi¢ao do conjunto de treinamento no desempenho da



classificacdo automadtica de CDS utilizando arvores aleatérias. O primeiro aspecto ob-
servado € a utilizagdo complementar de sub ORFs de CDS como instancias positivas € o
segundo aspecto refere-se ao uso de estratégia de balanceamento em casos de desbalan-
ceamento de classes no conjunto de treinamento.

2. Materiais e Métodos

Na constru¢do do conjunto de treino, foram utilizados 20 genomas finalizados de
bactérias e, para a elaboracdo do conjunto de teste, similarmente, foram utilizados ou-
tros 5 genomas finalizados de bactérias. O genoma completo, as CDS e as tabelas
de caracteristicas das CDS constituem as anotagdes utilizadas para cada organismo de
treino e de teste, as quais foram baixadas do NCBI ﬂ Essas anotacdes, bem como o0s
codigos utilizados, podem ser encontrados no material suplementar, disponivel online em
http://sourceforge.net/p/bsb18-genes.

Para a obtencdo das instancias positivas do conjunto de treino, foram utilizadas
as CDS de cada organismo e duas de suas sub ORFs: a maior e a menor. Similarmente,
as instancias negativos foram obtidas por meio da extragdo das ORFs juntamente com a
maior e a menor sub ORF das regides intergénicas. As instincias positivas do conjunto
de teste correspondem apenas a CDS, sem sub ORFs, enquanto as instancias negativas
sdo extraidas utilizando a mesma metodologia adotada para a confec¢do do conjunto de
treino.

Foi realizada a extrac@o de caracteristicas para cada ORF das instincias positivas
e negativas. De cada ORF (ou sub ORF), foram extraidos seis atributos, descritos em
[Goés et al. 2014]: 1) percentual de bases de guanina e citosina (percentual GC) na ORF,
2) o percentual GC nas primeiras posicoes de todos os cédons da ORF, 3) nas segundas
posi¢coes dos cddons, 4) nas terceiras posicoes dos codons, 5) o tamanho da ORF e 6)
a variancia de cédon. Ao fim, cada instancia, que corresponde a uma ORF, possui seis
atributos e a sua classe.

O balanceamento das classes foi realizado somente no conjunto de treino e ape-
nas para os casos em que o numero de instancias positivas era superior ao nimero de
instancias negativas. Para esse caso, foram adicionadas aleatoriamente sub ORFs ex-
traidas de instancias negativas, independentemente se seus tamanhos, ao conjunto de trei-
namento na tentativa de equilibrar as classes.

Foram construidos assim 4 conjuntos de treinamentos distintos, que fo-
ram posteriormente utilizados para treinar 4 modelos independentes de &rvores
aleatdrias [Breiman 2001], com 150 arvores por modelo e utilizando pacote Caret, do
R[Kuhn 2008]]. Em dois modelos, denominados modelos A e B, foi utilizada a estratégia
de balancemento de classes nos respectivos conjuntos de treinamento, enquanto nos ou-
tros 2 modelos, denominados C e D, nao. Adicionalmente, foram utilizadas sub ORFs
na producdo de instancias positivas dos conjuntos de treinamento dos modelos A e C ,
enquanto nos modelos B e D ndo.

O conjunto de teste foi construido seguindo a mesma estratégia adotada pelo mo-
delo D, considerando assim apenas as CDS, sem suas respectivas sub ORFs, juntamente
com as ORFs e suas duas ORFs negativas. Para cada sequéncia do conjunto de teste, as-

Thttp://www.ncbi.nlm.nih.gov/
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sim como ocorrido no treinamento, sdo extraidos os atributos e utilizados seus respectivos
rotulos (indicando se corresponde ou ndo a uma CDS) para avaliacio futura de desempe-
nho dos modelos. Como esperado, esses rotulos sao removidos do conjunto de teste e as
instancias sao submetidas a predicdo de cada modelo construido.

Para a anélise da precisd@o dos modelos, foram adotadas trés métricas: a acurdcia,
que indica o percentual de predi¢des corretas; a sensibilidade, que mede o percentual
de instancias positivas corretamente classificados — indicando assim a capacidade do
modelo de identificar um gene como tal; e a especificidade, que expressa o percentual de
instancias negativas corretamente classificadas — isto é, o percentual acerto do modelo ao
analisar sequéncias que sabidamente nao correspondem a genes. As mesmas sequéncias
utilizadas nos testes dos modelos construidos foram também utilizadas para avaliacdo de
desempenho da ferramenta FragGeneScan|[Rho et al. 2010].

Adicionalmente, foram realizados experimentos considerando o tamanho das
sequéncias do conjunto de teste. A partir da extracdo dos atributos, foram analisadas
separadamente as instancias consideradas pequenas, médias e grandes. Como sequéncias
pequenas, foram consideradas as sequéncias de 60 pares de base (pb) a 300pb; como
sequéncias médias, aquelas de 500pb a 800pb; e, como sequéncias grandes, foram seleci-
onadas sequéncias de 1000pb a 1220pb.

3. Resultados

A Tabela |1| apresenta os resultados de acuricia, sensibilidade e especificidade obtidos
pelos modelos A, B, C e D e pela ferramenta FragGeneScan nos experimentos que con-
sideraram todas as instancias do conjunto de treinamento, com os melhores resultados
destacados em negrito. De modo similar, a Tabela 2] apresenta os valores de sensibilidade
e especificidade para os modelos propostos que utilizaram &arvores aleatdrias, conside-
rando separadamente as instancias do conjunto de testes correspondentes a sequéncias
pequenas, médias e grandes.

Tabela 1. Valores de acuracia, sensibilidade e especificidade para cada modelo
utilizando todas as sequéncias do conjunto de testes

Balanceamento | Sub ORFs | Acuracia | Sens. Espec.
Modelo A SIM SIM 88,45% 94,29% | 80,77%
Modelo B SIM NAO 80,57% 98,11% | 57,52%
Modelo C NAO SIM 93,20% 93,79% | 92,43%
Modelo D NAO NAO 93,29% | 95,16% | 90,83%
FragGeneScan | — — 69,47% 99.91% | 29,45%

Os testes de cada modelo construido e para o FragGeneScan também foram exe-
cutados separadamente para cada organismo. Os resultados de acurécia, sensibilidade e
especificidade desses testes também podem ser encontrados no material suplementar.

4. Conclusoes

A partir da andlise dos resultados apresentados, algumas conclusdes sdo possiveis no que
se refere ao uso da estratégia de balaceamento utilizada e o uso de sub ORFs de CDS. Ao
considerarmos as taxas de acurdcia dos classificadores no conjunto de testes completo, €



Tabela 2. Valores de sensibilidade e especificidade para sequéncias pequenas
(de 60pb a 300pb), médias (de 500pb a 800pb) e grandes (de 1000pb a 1200pb)
Pequenas Médias Grandes

Sens. Espec. | Sens. Espec. | Sens. Espec.
Modelo A | 70,07% | 77,41% | 96,77% | 87,10% | 98,89% | 86,97 %
Modelo B | 93,08% | 43,43% | 98,28% | 78,74% | 99,31% | 80,07%
Modelo C | 63,55% | 96,80% | 96,70% | 86,89% | 98,62% | 86,20%
Modelo D | 71,68% | 95,11% | 97,21% | 85,03% | 99,10% | 85,44%

possivel observar que os melhores resultados foram obtidos pelos modelos treinados com
conjuntos de treinamento que ndo utilizaram a estratégia de balanceamento de classes
proposta (modelos C e D), que alcancaram taxas superiores a 93%. Essa conclusdo per-
manece vdlida ao considerarmos as taxas de especificidade, que foram superiores a 90%
somente para esses dois modelos.

Considerando que a estratégia de balanceamento utilizada favorece especial-
mente a classe negativa do conjunto de treinamento — ou seja, com ela, sdo fornecidas
mais informacdes a respeito de ORFs que ndo correspondem a CDS —, sua utilizagdo
demonstrou-se inapropriada para os conjuntos de dados utilizados, uma vez que as ta-
xas reduziram com a sua utilizacdo, especialmente a especificidade, que retrata a taxa
de acerto dentre as instancias conhecidamente negativas. Entretanto, € valido notar que
houve uma melhoria leve na sensibilidade, indicando que os modelos melhoraram suas
capacidades de reconhecimento de exemplos positivos apds o balanceamento.

Contudo, essas melhorias mostram-se discretas quando comparadas as reducoes
em acurdcia e especificidade. A sensibilidade aumentou em 0,5% quando se utilizou o
balanceamento no conjunto de treinamento que utilizou sub ORFs de CDS e 2,95% ao
se utilizar balaceamento no conjunto de treinamento sem sub ORFs de CDS. Em contra-
partida, as reducdes na acuricia e especificidade ao se utilizar o balanceamento foram,
respectivamente, de 4,75% e 11,66% para o conjunto de treinamento com sub ORFs e as
redugdes nos conjuntos sub ORFs foram, nesta ordem, de 12,72% e 33,31%.

De modo similar, o uso de sub ORFs também ndo se mostrou apropriado para a
construcao dos modelos propostos, pois, embora tenha melhorado a especificidade, ele
reduziu a sensibilidade. Ao se analisar apenas a especificidade — que avalia a taxa de
acerto das instancias conhecidamente negativas —, nota-se que o uso das sub ORFs foi
favordvel, especialmente quando se utilizou o balanceamento de classes, com as taxas au-
mentando de 57,52% para 80,77%. Sem utilizar balanceamento, a especificidade também
melhorou, porém, de modo mais discreto. Por outro lado, a sensibilidade reduziu ao se
utilizar sub ORFs, tanto nos conjuntos com balanceamento quanto no conjunto sem bala-
ceamento.

Outra conclusao relevante com base nos dados € a obten¢ao de melhores resul-
tados ao se utilizar arvores aleatérias em comparacdo com os resultados obtidos pela
ferramenta FragGeneScan, que utiliza Modelos Ocultos de Markov. Os modelos basea-
dos em arvores aleatdrias apresentaram taxas consideravelmente melhores de acuricia e
especificidade. Embora o FragGeneScan tenha obtido melhores taxas de sensibilidade,
a distancia percentual entre o desempenho da ferramenta e os demais modelos € relati-



vamente pequena. Ao compararmos as taxas do FragGeneScan com o modelo C, por
exemplo, que obteve a menor sensibilidade, temos uma diferenca percentual de 6,12%
em favor do FragGeneScan, contra as diferencas percentuais de 23,73% e 62,98% em
favor do modelo C para acurdicia e especificidade, respectivamente.

Analisando as taxas de especificidade e sensibilidade dos modelos com arvores
aleatdrias considerando diferentes tamanhos de sequéncias, observou-se também que a
sensibilidade em todos os modelos melhora a medida que o tamanho das sequéncias au-
mentam. J4 a especificidade apresentou comportamento similar, mas menos acentuado,
quando se utilizou balanceamento. Porém, sem utilizar balanceamento, sequéncias maio-
res apresentaram menores taxas de especificidade que as sequéncias pequenas.

Com base no exposto, concluiu-se que, de forma geral, o uso de sub ORFs como
instancias positivas do conjunto de treinamento e o balanceamento de classes por meio de
enriquecimento do conjunto de instancias negativas interferiram negativamente no poder
de generalizacdo dos modelos baseados em drvores aleatorias na classificagdo supervisi-
onada de genes. A exploracdo de outras formas de balanceamento, o estudo de carac-
teristicas extraidas das sequéncias e a exploracdo de parametros das arvores aleatorias sao
propostos como trabalhos futuros de investigacao nesta area.
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Abstract. This paper presents the tool MPCreator, a workflow that allows the
control and automation in the treatment and integration of genomic metadata
for later analyzes of phylogenomics. Despite being a work in progress,
MPCreator has already been tested and validated by scientists regarding
support in the analytical capacity of metadata. MPCreator is available at
https.//github.com/gustavoSaboia97/MPCreator and the next steps lead to the
use of parallel environments and task distribution.

Resumo. Este artigo apresenta a ferramenta MPCreator, um workflow que
permite o controle e automagdo no tratamento e integra¢do de metadados
genomicos para posteriores andlises de filogenomica. Apesar de ser um
trabalho em andamento, o MPCreator ja foi testado e validado por cientistas
no que tange ao apoio na capacidade analitica dos metadados. Ele estd
disponivel em https.//github.com/gustavoSaboia97/MPCreator e os proximos
passos conduzem ao uso de ambientes paralelos e distribuicdo de tarefas.

1. Introducio

Dados gendmicos, conhecidos como biological big data [Navale e Bourne 2018], sdo
volumosos, heterogéneos ¢ distribuidos em bancos de dados como o GenBank'. O
processo de obten¢do, tratamento e analise da informagdo (metadados) contida nesses
dados ¢ uma fase critica na Bioinformatica e um desafio atual para a Ciéncia da
Computacao e Ciéncia de Dados [Attwood et al. 2017; Fingert 2018]. Embora o
processo de acesso a essas bases de dados possa ser automatizado computacionalmente
[Yin ef al. 2017], ndo existe um algoritmo padrao definido para esta tarefa. Este cenario
leva ao pesquisador a realiza-lo total ou parcialmente de forma manual, o que ¢ tedioso,
demorado e propenso a erros sistematicos e falhas na reprodutibilidade.

A filogenética é o estudo das relagdes evolutivas entre organismos através de
informagdo genética. Os genomas mitocondriais sdo uma fonte altamente viavel de
informagdo genética, uma vez que sdo abundantes nas células, com uma taxa evolutiva
acelerada em relacdo ao genoma nuclear, além de possuir uma estrutura gendémica bem
conservada [Wang e Wu 2015]. Embora a utilizacdo de material genético da
mitocondria ndo seja apropriada em andlises de grupos muito distintos, ¢ altamente
utilizado em diversos campos das ciéncias da vida, como genética de populagdes,

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/genbank/
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biogeografia, demografia historica, analises forenses e médicas [Rubinoff e Holland
2005].

Para realizar andlises filogenomicas utilizando mitocondrias ¢ preciso organizar
e agrupar os dados a serem usados por programas de analise filogenética como
RAxXxML/ExaML, PhyML, IQ-TREE e BEAST. Nesse artigo a ferramenta proposta
MPCreator ¢ um workflow que oferece a geréncia e automacdo transparente para a
obtencdo, tratamento e controle no processo de padronizacdo de dados gendmicos
mitocondriais.

Atualmente existem workflows de codigo aberto baseados na web como Tavaxy”
(Taverna & Galaxy), BioExtract’ e FeatureExtract [Wernersson 2005]. Eles sio uma
alternativa para os usuarios iniciantes ¢ oferecem plataformas que permitem o uso naive
destas analises, além de fornecer maior reprodutibilidade em analises em escala
genomica. No entanto, especialistas e especialistas na area necessitam de ferramentas
altamente escalaveis, acessiveis por interface de texto e que possam ser integrados em
seus workfélows customizados, que geralmente utilizam APIs do BioPerl*, Bioconductor’
e Ensembl”.

O MPCreator ¢ escrito em Python e as atividades foram modeladas na forma de
um arcabouco independente. Ele pode ser acoplado como subworkflow em outros
workflows em filogenética e adaptado a diversos ambientes e sistemas de geréncia. O
MPCreator ¢ uma ferramenta transparente, eficiente e de facil uso. Ele formata, minera
e organiza os metadados das principais features do GenBank: CDS, D-loop, rRNA e
tRNA e permite ter um melhor dominio no tratamento das anotagdes e metadados. Ele
esta disponivel em https://github.com/gustavoSaboia97/MPCreator.

Este artigo estd organizado em 4 secdes, além desta introdugcdo. A Secdo 2
apresenta a motivacdo. A Secdo 3 apresenta o workflow MPCreator e Secdo 4 apresenta
os resultados. Finalmente, a Se¢do 5 conclui este artigo.

2. Motivacao

O processo de tratamento e integracdo de dados gendmicos é um passo critico que
muitas vezes demanda esfor¢o manual do cientista, o que pode levar dias e induzir erros
sistematicos e.g., torna-se inviavel encontrar a posi¢do exata no meio de uma sequéncia
nucleotidica com mais de 10 mil caracteres. Embora os dados genéticos se apresentem
de maneira simplificada, com longas sequéncias de caracteres que representam a
sequéncia de nucleotideos presente na molécula de DNA, no contexto bioldgico esses
dados interagem com o organismo de diversas maneiras. As células acessam o material
genético baseado na sua sequéncia, e podem utilizar determinados trechos como base
para a constru¢do de proteinas, mas também simplesmente como regides que irdo
indicar outros processos biologicos. Esse tipo de informacdo se encontra nas bases de
dados na forma de metadados que irdo informar ao pesquisador onde comegam e
terminam genes, regides controladoras e demais features do genoma.

http://www.tavaxy.org/
http://bioextract.org
https://bioperl.org/
https://www.bioconductor.org/
https://www.ensembl.org/
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A base de dados mais comum para armazenamento de dados gendmicos, o
NCBI, utiliza um formato padrdo denominado GenBank. Os registros do GenBank
apresentam trés secdes: um header contém identificadores (ID) e versdes; features com
informagdes de comeco, fim, tipo, efc., de cada regido génica e sequence com a
sequéncia nucleotidica em si. O MPCreator atua minerando os metadados presentes
nesses registros, identificando cada regido da sequéncia nucleotidica, e permitindo ao
pesquisador separar essa regioes em suas analises. Esse processo permite que diversas
informagdes a priori sobre as sequéncias possam ser incorporadas nas analises
filogenéticas, além de permitir a recuperacdo de features especificas de interesse.

O MPCreator aceita como entrada um grupo de ID, obtém os arquivos GenBank
do NCBI (pelo header), minera os metadados source, localization, organism, gene, eftc.,
(das features) e organiza as sequéncias gerando como resultado arquivos estruturados e
organizados por features que podem ser usados como entrada por programas de
filogenia como RAxML/ExaML, PhyML, IQ-TREE e BEAST.

3. MPCreator: workflow para o tratamento de metadados genémicos

O MPCreator ¢ um workflow escrito em Python formado por 7 atividades e pode ser
acoplado antes da execugdo de um workflow de filogendmica (Figura 1).

ﬁl] Workflow de Filogenémicu\ / () Workflow MPCreator \

Local Simples Mitacandrial]

(A) Obtengdo Entradas

(1) Obtengdo Seq. por IDs

(B) Validagdo Entradas

(2) Extragéo dados (Genbank)
(C) Decisdo Prog. AMS

(3) Extragdo Seq. (FASTA)

MAFFT Muscle T-Coffee ClustalW
(D) Construgdo AMS

(4) Extragdo Seq. por
grupo/gene

(F) Decisé&o Prog. Evolutivo

(E) Validagdo AMS @

(5) Decisdo programa de AMS

(G) Identificagdo Mod. Evol.

(H) Validagéo do Modelo

(6) Construgdo AMS

Arquivos sequéncias
(grupo)

(I) Decisdo Prog. Filogenia @

(7) Concatenagdo Seq. por
RAXML MrBayes ID/grupo/gene

(3) Construcdo Arvore
A . - grupo: IRNA, tRNA, cds
-gene: phe, val, 12s, 16s
- Py: script Python
_~ ® .

Figura 1. Vista conceitual de um experimento de filogenémica. Na esquerda (I) Workflow
de filogenomica e na direita (1) Workflow MPCreator




O MPCreator recebe como entrada um grupo de ID de genomas mitocondriais,
cria acesso ao NCBI (web ou local), obtém arquivos, trata e integra dados e gera
arquivos agrupados por nomenclatura de features. Por questoes didaticas nesse artigo, o
MPCreator segue 2 niveis de features usados para minerar dados seguindo a
nomenclatura dos arquivos (Figura 2): por grupo (CDS, D-loop, rRNA, tRNA) e por
subgrupo (“/product” do GenBank e.g., tRNA-Phe, rRNA12s).

Subrupo

tRNA Grupo 363..429
/product="tRNA-Phe"

TRNA 430..1385

/product="12S ribosomal RNA"

Figura 2. Grupos e subgrupos no formato GenBank

A atividade 1 obtém os arquivos formatos GenBank e FASTA das sequéncias
dos genomas mitocondriais do NCBI, para cada ID fornecido, usando a API do NCBI -
Entrez Direct: E-utilities’. A atividade 2 extrai para cada ID do arquivo GenBank, os
metadados grupo, subgrupo e indice ou posicdo da sequéncia nucleotidica e.g.,
363...429.

A atividade 3 extrai, para cada ID, as sequéncias do arquivo FASTA e o grupo e
gera arquivos formato FASTA com as sequéncias agrupadas por ID (e.g., KM926619,
KM146616) e grupo (Figura 3 A). A atividade 4 extrai as sequéncias FASTA e as
agrupa cruzando com informacdes do grupo e subgrupo ao qual pertencem e gera
arquivos FASTA (Figura 3 B) a serem alinhados na proxima atividade.

ID Grupo Grupo Subgrupo Grupo ID <—
KM926619I tRNA tRNA Phe tRNA }fastﬂ

>KMI26619 | tRNA-Phe | tRNA
GTCCCTGTAGCTTACAATCAARG
>KM926619 | tRNA-Val|tRNA
CAAGACGTAGCTATAATATAAAA

>KM926619 | tRNA-Phe | tRNA
GTCCCTGTAGCTTACAATCAAAG
>KML46616 | tRNA-Phe | tRMA
GTCCCTGTAGCTTACAATCAAAG

| kKM926619 | ———

CTCCCTGCTAGCTTACAATCAAAG
CAAGACGTAGCTATAATATARAA

>KM146616 |tRNA
GTCCCTGTAGCTTACAATCAARAG

l EM326619-rRNA.fasta |

= CAAGACGTAGCTATAATATAAAA
I 2-tRMA-Val.fasta |

Subgrupo Phe Subgrupo Val
| >KM926619|125 rRNA|rRHA \j | >xn9265!9;cRaA-vaz|uﬂsh1\

| 1-rRNA-12s.fasta | |

rRNA.fasta

| KM146616-tRNA. fasta

>KMIZ6619 | rRNA

[ SKM146616 | tRNA-Phe | tRNA \1 | >KM146616 125 rRMA|rRNA \ﬁ ARAGACTTAGTCCTAACCTTACC

| 2-rRNA-16s.fasta |

AGCCAACTCTAGCCCAATCCCCT
>KM146616 |[TRRA
AAAGACTTAGTCCTAACCTTACC

I EM146616-rRNA. fasta |

I >KM146616|12S rRNA :mm\i | >kM9266191165 rRNAIrRNA ) AECCRACTCTAGECEARTCCECT
® - © -

Figura 3. Geragao de arquivos FASTA organizados por: (A) ID e grupos, (B) grupos e
subgrupos e (C) subgrupos concatenados

A atividade 5 toma a decisdo sobre qual programa de alinhamento multiplo de
sequéncias (AMS) sera usado (MAFFT, Muscle, ClustalW, T Coffee). A atividade 6
executa o programa de AMS escolhido pela atividade 5 usando os arquivos FASTA
gerados pela atividade 4. A atividade 7 concatena os AMS de forma ordenada por ID,
grupo e subgrupo (Figura 3 A, B) e concatena arquivos com os subgrupos (Figura 3 C).

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/home/develop/api/



4. Resultados

O MPCreator exige apenas como entrada os indices dos arquivos, programa de AMS e
diretorio de saida. Transparente: de codigo aberto e escrito em Python. Independente:
pode ser acoplado na composicdo de qualquer workflow. Eficiente: executando 1
arquivo (i) na analise quantitativa, o MPCreator levou 1 minuto versus 30 minutos pela
forma habitual/manual do especialista e (ii) na analise qualitativa, as sequéncias
produzidas por ambos, o MPCreator e o especialista, geraram composicdes de base e
comprimentos idénticos. O processador usado nas execucdes ¢ Ryzen 3, geracao 2.200,
8 cores, 8 GB de RAM e 240 Gb de armazenamento SSD.

O MPCreator ¢ executado via linha de comando com 2 opgdes e gera as telas da
Figura 4: (1) Automatica, com o comando “python3 MPCreator.py IDFile.txt’, sendo
IDFile.txt o arquivo que contém os ID. (2) Iterativa com Usuario, o comando “python3
MPCreator.py” requer que o usuario forneca as informacgdes: (i) ID ou arquivo
contendo ID; (ii) diretorio de saida que armazena genomas mitocondriais do GenBank e
resultados gerados e (iii) programa de AMS que realizara o alinhamento.

MPCreator requer os
ID ou arquivo comID

MPCreator obtém
arquivos do NCBI e
solicita o diretorio de
saida

MPCreator solicita o
programade AMS e
criao AMS

FFt

e/FinalAlignment

Figura 4. MPCreator requer os ID de interesse

O MPCreator foi testado com 120 genomas mitocondriais da familia
Columbidae (aves, pombos). A Figura 5 mostra que o tempo de execugdo € crescente e
dependente ao numero de entradas. Os algoritmos usados na constru¢do de AMS
possuem complexidade de tempo e espago, o que leva a um alto tempo de execugdo ¢
uso de memoria, pelo que técnicas de paralelismo e distribuigdo de tarefas sdo
necessarias.



MPCreator

70,00 64,89
60,00
[%)]
S 50,00
2 40,26
£ 40,00
£ 30,00 26,17
[}
- 20,00 14.83
@ 10,00 el 6,39
000 (023 =t W
2 10 20 30 40 50 60

Numero de arquivos

Figura 5. Tempo de execugao do MPCreator

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Técnicas de processamento paralelo em plataformas hibridas de GPU/multicores e a
alocagdo distribuida de tarefas serdo acopladas ao MPCreator para reduzir a demanda de
tempo ¢ alocagdo de memoria. O MPCreator v2 estd migrando para o sistema de
geréncia para SAMbA®, uma extensio do Apache Spark para ambientes de
processamento de alto desempenho. Funcionalidades do AnnotationBustR mostram-se
também interessantes e potencialmente uteis para serem testadas.
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Abstract. Dengue has become one of the most important worldwide arthropod-
borne diseases around the world. Here, one hundred and two Brazilian dengue
virus (DENV) Il patients and controls were genotyped for 322 innate immunity
gene loci. All biological data (including age, sex and genome background) were
analyzed using Machine Learning techniques to discriminate tendency to severe
dengue phenotype development. Our current approach produces median values
for accuracy greater than 86%, with sensitivity and specificity over 98% and
51%, respectively. Genome data information from 13 key immune polymorphic
SNPs was used under different dominant or recessive models. Our approach is
a valuable tool for early diagnosis of the severe form of dengue infection and
can be used to identify individuals at high risk of developing this form of the
disease even in uninfected individuals. The model also identifies various genes
involved dengue severity.
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1. Introduction

Dengue is a global public health concern that is caused by dengue virus (DENV), a
positive-sense RNA virus belonging to the Flaviviridae family. It is estimated that the
annual global incidence is 390 million cases, of which 96 million develop a clinically ap-
parent self-limited disease[Bhatt et al. 2013]. In infected individuals, dengue fever (DF)
occasionally progresses to dengue hemorrhagic fever (DHF) and other severe forms, that
have been more recently generally classified as Severe Dengue (SD) according to the
2009 World Health Organization[World Health Organization et al. 2009] dengue classi-
fication guideline. SD classification includes several life-threatening manifestations in-
cluding vascular leakage, organ failure, and shock syndrome. The mechanisms lead-
ing to the development of SD is an object of intense research. Dengue disease sever-
ity has been correlated with viral loads[Paradoa et al. 1987, Soundravally and Hoti 2007,
Sakuntabhai et al. 2005], circulating viral proteins[Wang et al. 2003, Libraty et al. 2002]
and exacerbated complement activity[ Acioli-Santos et al. 2008, Nascimento et al. 2009].

Studies have found associations between single genetic polymorphisms (SNPs)
and dengue infection phenotype in multiple genes including dendritic cell-specific in-
ter cellular adhesion molecule 3 (ICAM-3)-grabbing nonintegrin (DC-SIGN), FCcRIla,
Transporter associated with antigen processing (TAP), Vitamin D receptor (VDR), Cyto-
toxic T lymphocyte-associated antigen-4 (CTLA-4), Acute plasma glycoprotein mannose
binding lectin (MBL) and human platelet-specific antigens (HPA), Cytokines (IL, IFN,
TNEF, etc), in the Fcy receptor IIA (a pro-inflammatory regulatory Fc receptor) gene and
the vitamin D receptor and Human Leukocyte Antigen genes (HLA, i.e human histo-
compatibility complex)[de Carvalho et al. 2017]. These findings support the hypothesis
that both adaptive memory (T-cell responses) and innate immune genes are in the dengue
infection disease outcome.

There are a considerable amount of research related to dengue using com-
putational systems[Ali et al. 2017, Muthusamy et al. 2016, Cordeiro et al. 2009].  In-
deed, a lot of researches involving Machine Learning (ML) to provide differential
diagnostic among DF and DHF has used a variety of techniques, such as decision
trees[ Tanner et al. 2008] and Support Vector Machines[Gomes et al. 2010]. But almost
all of them presents limitations, such as use of clinical data and/or molecular phenotypes
that are variable in time and space and/or dependent of human interpretation.

2. Material and Methods

Here we propose a novel approach to dengue infection prediction using (ML) techniques,
namely SVM and ANN. This approach could be divided in the four stages described in
the subsections bellow: (2.1) Data Acquisition, (2.2) Data Preprocessing, (2.3) Feature
Selection, and (2.4) Patient Classification, the entire process is illustrated in Figure 1.

2.1. Data Acquisition

Patients with dengue-related symptoms were screened from three hospitals in the city
of Recife, Brazil. The study was reviewed and approved by the Ethics committee of
FIOCRUZ-PE: CEP/CPQAM no.11/11, C.A.A.E. 0009.0.095.000-11, IORG0001419. A
set of characteristics was investigated (the type of infection, age, sex, and genetic data -
322 loci polymorphisms) over 102 patients already positively diagnosed with DF (n=27)
or SD (n=75).
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Figure 1. Flowchart of SVM-ANN/genome dengue classifier. 2.1-Data ac-
quisitiohttps://www.overleaf.com/project/5ba94de202f3bd2d56e316dbn was per-
formed by illumina genotyping of all dengue patients and then stored into a
database. 2.2- Data preprocessing was performed to encode and normalize data
into a suitable format for the ML step. 2.3- Feature selection was performed by
keeping the best SNP subset. 2.4- A MLP-ANN classifier was learned for dengue
prognosis based on the features previously selected.

2.4 Patient
Classification

MLP-ANN

2.2. Data Preprocessing

All data was encoded in values between -1 and 1. The genetic data, particularly, were en-
coded into indicators using a categorical scheme as homozygous dominant, heterozygous
or homozygous recessive, resulting in one feature per SNP. Age, as a numeric feature,
was normalized also into values between -1 and 1. Missing data was treated as a separate
category. Age, the only non-categorical feature, had no missing data.

2.3. Feature Selection

Due to the high dimensionality of the data (325 categorical features and up to 900
features after converted into indicator features) and aiming to avoid the curse of
dimensionality[Keogh and Mueen 2011], backward feature elimination using the SVM-
RFE algorithm [Guyon et al. 2002] with a linear classification kernel[Fan et al. 2008] was
performed.

The SVM-RFE model was implemented using the freely downloadable scikit-
learn library provided by Pedregosa et al.[Pedregosa et al. 2011]. The process was re-
peated for all datasets using 3-fold cross-validation[McLachlan et al. 2005] to choose the
SVM parameters v and C from combinations of 0.01, 0.1, 1.0, 10.0 for each one. The
process selected the value 1.0 for both. The best subset comprises 13 loci found in 11
genes, as shown in Figure 1.



2.4. Patient Classification

After that, the defined subset was used to train a Multi-Layer Perceptron-Artificial Neural
Network (MLP-ANN). The MLP-ANN was implemented using the freely downloadable
ML python library[Pedregosa et al. 2011]. The rectified linear unit (ReLU) function was
used as the activation function and Limited-memory BFGS[Byrd et al. 1995] was used
for weight optimization. The initial value of the parameter o was 0.001 and the optimal
topology was found after a search in the bi-dimensional space (layers x neurons) using
stratified k-fold cross-validation with k=10. The best topology found for the previously
selected subset (SVM-RFEO1) consisted of 3 hidden layers of 5 neurons per layer, illus-
trated in Figure 1 (in the MLP-ANN box).

3. Results

The Feature Selection (described in Section 2.3) found the best subset of features to clas-
sify a patient as DF ou SD. This subset comprises 13 SNPs found in 11 genes: CLEC4C,
IRF1, IFIT1, MYDS88, TLR8, MX1, OAS2, VEPHI, IFN~v, OAS3, IRAK4. Many of
those genes have well-known influence in the immune system and the metabolic path-
ways of each one are subject of further studies in our research.

Those genes are used as input for a MLP-ANN. The accuracy estima-
tion for this subset of features were obtained by the bolstered resubstitution
method[Braga-Neto and Dougherty 2004a]. The variance of the bolstering ker-
nels were set using the “Naive Bayes” method[Jiang and Braga-Neto 2014].
Bolstered estimation is more accurate than cross-validation for small
datasets[Braga-Neto and Dougherty 2004b]. The estimated accuracy rates are reported
in Table 1. Also displayed, for comparison, are the stratified 10-fold cross-validated
accuracy rates obtained in the network selection step (as can be seen, these accuracy rates
are inflated by selection bias).

Table 1. Estimated statistics for our two best classifiers.

Subset Cross-Validation Bolstered Resubstitution
96% 86.1% Accuracy
SVM-RFEOQ1 100% 98.64% Sensitivity
85% 51.85% Specificity

4. Conclusion

Here we applied ML techniques, namely SVM and ANN, to develop a classifier based on
genomic polymorphism to predict the risk of SD. In the Feature Selection step (see Fig-
ure 1) we have used a SVM to select the best subset to be used in this classification. This
subset consists in 13 SNPs located in 11 innate immune genes: CLEC4C, IRF1, IFIT1,
MYDS8S8, TLR8, MX1, OAS2, VEPHI1, IFN~v, OAS3, IRAK4. The role of these genes
in the immune mechanisms involved in the severe dengue phenotype are very promising,
though currently this research is in a preliminary phase. The use of genome data to predict
diseases has several advantages, especially due it can be done at any time and in a broad
human sample tissue, during early virus infection and/or before the infection itself.

The training dataset used for training the SVM/ANN were well characterized. It
was shaped by data from 13 SNPs to produce a classifier with accuracy level greater than



86%, with a sensitivity of 98,64%, and specificity around 51%. This type of diagnostic
tool is useful for patient triage, especially during disease outbreaks.

The method presented here provided very robust results for a prognosis (for
dengue severity) classifier, as demonstrated by the error assessment calculations. It is able
to select the optimal loci combination data and, then, to correctly (pre) classify the patient
that will develop severe phenotype based only in its genome background. Our method
can be easily replicate for other genetic based/genetic influenced diseases, helping to find
optimal loci sets to understand the molecular architecture of different pathologies, and
driving to potential therapeutics target genes.
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Abstract. Given two sets of sequences A and B, the Substring Specific problem
is to find all minimum substrings in A having distance at least k for each subse-
quence in B. This work addresses three new implementations for the Maaf} algo-
rithm when the Hamming distance is considered: a naive cubic-time algorithm
and two quadratic-time algorithms. We run tests to compare the running time
of these implementations and another recently described algorithm implemen-
tation that uses the edit distance. In addition, we conducted preliminary testing
on a large Tara Ocean database, looking for efficient and effective strategies for
finding unique sequences in a set of sequences comparing with the other.

1. Introduction

As a result of the advancement of DNA sequencing technologies, there are currently a
large number of sequenced genomes. Tara Expedition were journeys where an interna-
tional group of researchers sequenced the metagenome of over 35,000 different samples
from 210 different regions in the world, resulting in a total of 7.2 terabytes of genomic
data [Pesant et al. 2015, Bork et al. 2015]. This large amount of data needs now to be pro-
cessed in searching for meaningful biological information. In this context, an important
computational problem is determining markers, that are substrings from a set of sequences
that do not occur on sequences of other sets, that is, small substrings found only in the
former set. This is the Specific Segment Problem, proposed in [Gusfield 1997].

Other applications for determining markers include finding specific regions for
primer design in PCR technology [Montera and Nicoletti 2008], and specific organisms
in metagenomes that live in a given diseased tissue for the early diagnosis of can-
cer [Zitvogel et al. 2018, Shigefuku et al. 2017].

We formulate this problem in a simpler way, considering only two sets of se-
quences, that is, the problem of finding all the minimum substrings in a set of sequences
A that do not appear in another set B. The time required and the quality of the markers
found depend on how to define the distance function. Furthermore, since two equal se-
quences may have few differences due to some mutations or read errors, we consider only
a pair of sequences having a distance greater than or equal to a given integer threshold k.

Dobre [Dobre 2017] implemented two versions of an algorithm described by Gus-
field [Gusfield 1997] that uses edit distance, and spends time O(n?) in the worst case.
Maal} [Maall 2003] also described an algorithm that uses Hamming distance and spending
time O(n?). The Hamming distance seems to be, in addition to being easier to calculate,
a natural measure of similarity in many biological applications [Lanctot et al. 2003].

*This work is partially sponsored by UFMS and CAPES (scholarship 51001012028D6).
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In this work, we describe three implementations of two different algorithms to
solve the considered problem using Hamming distance: first, one that implements a naive
strategy and, then, two versions of the Maal3’s algorithm that use two different data struc-
tures; we compare the time spent by each of the three implementations and by that from
Dobre’s work [Dobre 2017]. In addition, we perform tests with two different samples
obtained from the Tara project database, showing the time spent processing them.

This work is organized as follows: in Section 2, we describe the algorithms for the
problem considering edit and Hamming distance, and we present the time complexity of
each one. In Section 3, we show the practical results comparing our results to those from
Dobre [Dobre 2017]; moreover, for two samples of Tara project database, we show the
results regarding the time spent in simplified experiments using small subsets of two dif-
ferent samples. This was done to estimate the expected total spent time when comparing
whole samples. Finally, in Section 4, we discuss the results and a strategy that we intend
to adapt and follow in order to make this work feasible in practice.

2. Preliminaries

An alphabet Y. is a finite set of symbols. We denote a sequence s over > by s155...5¢
where each symbol s; € ¥. We say the length of s, denoted by |s|, is /. We say that the
sequence S;s;41...s;, with ¢ > 1 and j < |s| is a substring of s and we denote it by
sli, j]. A substring s[1, j] is called a prefix of s.

Given a distance function, we say that a string s is a minimal string that have
distance at least & to any string in a set of sequences A if the distance between s and any
substring of A is greater than or equal & and, for any prefix s’ of s with |s'| < |s], there is
a substring ¢ in A such that the distance between s’ and ¢ is smaller than k.

Problem 1 (Specific Substring Problem — SSP-D) Given two sets A and B of se-
quences such that |A| = M, |B| = N, find all the minimal substrings in A that have
distance at least k to any substring in B for some chosen distance function D.

The edit distance (ED) between two sequences is the minimum number of edit
operations insertions, deletions and substitutions required to transform one sequence into
another. In [Dobre 2017], Dobre implements an algorithm, called here KED, described
by Gusfield [Gusfield 1997] that solves the SSP-ED in O(M N - n?) time where n is the
length of the longest sequence in A U B.

Given two n-length sequences s and ¢, the Hamming distance (HD) dg(s,t) be-

tween s and t is defined as .

di(s,t) =Y |s: # til,
=1

where |s; # t;| is equals to 1 if s; # ¢;, and is equal to O otherwise.

The length of the smallest prefix of s and ¢ with k differences under the Hamming
distance is denoted by p(s, t, k) and it can be found by traversing s and ¢ at the same time
from left to right until we found k differences; if this number doesn’t exist, we define
p(s,t, k) = min{|s|, [t|} + 1. This process can be done in O(|s| + |¢|) time.

Gusfield [Gusfield 1997] describes a naive algorithm for a restricted version of
Problem SSP-HD. We implement and call it KHD1 algorithm. This restricted version of



Problem 1 considers |A| and | B| having just one sequence each, saying s and ¢. Then,
this naive algorithm has as input two sequences s and ¢, where |s| = m, |t| = n, and an
integer k, and computes r[i] = max;{p(s[i, m|,t[j,n], k)} for each i. Each r[i| can be
computed in O(mn) time. Thus, this algorithm is computed in O(m?n) time, i. e, O(n?)
if we consider n = m.

For the same restricted version, we also implemented a faster algorithm described
by Maal} [Maaf3 2003]. This algorithm is summarized in Algorithm 1 and the correspond-
ing implementation is called KHD?2.

Algorithm 1 [Maal} 2003]

I rli] <~ 0fori=1,....,m
2: forall (i,7) € {1,...,m} x {1,...,n},suchthati = lorj = 1do
3: max < min{m,i+n —j}

4 d<—p(5[l,m},t[j,n],k:— 1)

5: L+ 0

6: while : + L < mazx do

7 while d + i + L < max N Sqyivr = tarjyr dod < d +1
8 if mar > d+i+ Lthend < d+1

9

while TRU E do
10: ifrji+ L] <dthenr[i+ L] < d
11: L+ L+1
12: d<—d-1
13: ifi+L >maxr V s;_141 # tj_14+1 then break
14: return r

The number of pairs (¢, j) where i = lorj = lisn+m—1 = O(n+m). The al-
gorithm spends time O(min{n, m}) to compute k differences between the O(min{n, m})
pairs of sequences in each iteration. Thus, MaaB algorithm spends O((n + m)?) time, i.
e, O(n?) if we consider n = m.

The Longest Common Extension (LCE) of two strings s and ¢ is defined as the
length of the longest s and ¢ common prefix. Maall [Maal} 2003] claims that, since LCE
can be found in constant time by using a suffix tree, this structure can be used for executing
Line 7 in constant time speeding up the algorithm in practice, although the theoretical
complexity is still O(n?). We implemented the algorithm considering this improvement
and we call it KHD3.

3. Experiments and results

The experiments reported in Section 3.1 were performed in a server Intel Xeon(R) E5-
4650 2.7 GHZ, with 20 MB of cache memory, 95 GB of RAM memory and 8 Process-
ing cores and those reported in Section 3.2 were performed on a cluster with 40 nodes
with processors Xeon(R) CPU X3440@2.53GHz of 4 cores, 4 GB of RAM per node. In
Section 3.1, we compare the running time of KHD1, KHD2, KHD3 and KED that are
implemented in C++. The goal of the test is to find fast algorithms and good parameters
for using in the fastest strategies for solving SSP. In Section 3.2, we use the best strategies
to estimate the required time to compare two samples from Tara project sequences.



3.1. Tests with Homo sapiens sequences

In order to run the experiments with real data, two sets A and B including sequences ob-
tained from the Homo sapiens database were used [Dobre 2017]. Set A includes three se-
quences, namely hsarhgdig (4398 characters), hsankr10 (38530 characters) and hsa f f4
(90284 characters), and the set B includes 7 sequences, namely hsascl2 (4455 charac-
ters), hsankrd43 (5457 characters), hsalbg (8694 characters), hsalg10b (14972 charac-
ters), hsbad (16877 characters), hsascc2 (51655 characters) and hsasz1 (66302 charac-
ters). The running times obtained for each sequence in A when we set k& € {30, 300, 600}
is shown in Table 1. We noticed that KHD2 was the fastest implementation during the
tests. This behavior suggests that the use of the Hamming distance to solve SSP-HD is
probably a good choice in terms of time when using Tara sequence samples.

sequence in A \ implementation | KHD1 KHD2 KHD3 KED
hsarhgdig 00:01:10 | 00:00:36 | 00:02:07 | 00:00:40
hsankr10 00:07:20 | 00:02:10 | 00:04:00 | 00:04:40
hsaf f4 00:14:20 | 00:04:17 | 00:06:30 | 00:10:40

sequence in A \ implementation | KHDI KHD2 KHD3 KED
hsarhgdig 00:08:03 | 00:02:18 | 00:07:30 | 00:04:06
hsankr10 01:06:00 | 00:18:30 | 00:28:20 | 00:36:17
hsaf f4 02:20:00 | 00:28:44 | 00:35:00 | 01:26:00

sequence in A \ implementation | KHD1 KHD2 KHD3 KED
hsarhgdig 00:15:44 | 00:03:42 | 00:18:40 | 00:06:41
hsankr10 02:18:50 | 00:33:50 | 00:55:00 | 01:11:00
hsaf f4 03:32:06 | 01:09:06 | 02:01:00 | 02:33:01

Table 1. Average running time (hours:minutes:seconds) obtained with the tests for
sequences in A when they are compared to each sequence in B using k£ =
30,300 and 600 respectively.

3.2. Tests with Tara sequences

From now on, we will use KHD?2 (because it has the best time for Hamming distance)
and KED in the tests. To run the tests with Tara sequences, two samples were used:
ERR599040 and ERR59914. Each sample has thousands of sequences. In order to esti-
mate the time we would spend for comparing the two samples, we did some tests con-
sidering only 1, 10 and 100 sequences from ERR599040 (set A) and 2 million sequences
from ERR599148 (set B).

Number of sequences considered in ERR599040 | KHD2 KED
1 00:10:38 | 00:10:03
10 01:34:00 | 01:35:32
100 12:40:00 | 12:43:00

Table 2. Running time (hours:minutes:seconds) for run sequences in ERR599040 com-
pared to 2,000,000 of sequences in ERR599148, with k£ = 30.

The running times obtained for the two restricted samples of the Tara project
database are shown on Table 2. We noticed that KHD2 and KED programs have sim-
ilar run-times. Moreover, we estimate that it would take a long time to run the entire



sample set. This behavior justifies the reduction of sample sequences with some tool. It
will be better discussed in Section 4.

4. Discussion, perspectives and conclusions

This work addresses the problem of specific strings (SSP). Two versions for previously
described algorithms for the SSP-HD problem are showed with the second one presenting
two variations. We implemented this versions and carried out tests with real Homo sapiens
sequences data. We also performed a comparison with SSP-ED algorithm implemented
by Dobre [Dobre 2017]. According to Table 1, the KHD2 implementation has the better
running time, suggesting that Hamming distance is indeed a promising measure for the
considered problem at least concerning time consumption.

However, as well as it can be observed in Table 2, KHD2 and KED show a slight
difference in processing time, but both implementations are not fast enough for our main
problem. Since we spend a reasonable time to compare a few sequences in ERR599040
with only thousands of sequences in ERR599148, we estimate that it would take hundreds
of years to compare all the sequences. In order to overcome this difficult, we need to
have a way to reduce the amount of sequences to be processed without giving up our
central target that is to find sequences in one set that is not in another. Thus, we plan
including a clustering preprocessing step with the CD-HIT tool [Li and Godzik 2006],
more specifically the CD-HIT-2D, which is a tool that compares two protein databases and
identifies similar sequences considering certain threshold. The FASTA file of non-similar
sequences after clustering seems very interesting because it has unique sequences that can
be tested using our algorithm. All other sequences can be discarded in this process. The
CD-HIT used is [Fu et al. 2012].

Qty. of sequences Time Time (8 CPUs) | Clustered | ERR599148 Reduction
10000 00:01:06 00:00:12 3859 38.59%
20000 00:03:11 00:00:44 9957 49.78%
30000 00:08:20 00:01:32 17315 57.71%
40000 00:12:00 00:02:34 25465 63.66%
Qty. of sequences | Time | Time (8 CPUs) | Clustered | ERR599148 Reduction
10000 00:01:19 00:00:10 6360 63.60%
20000 00:04:23 00:00:33 15343 76.72%
30000 00:08:44 00:01:06 25060 85.54%
40000 00:14:16 00:01:48 35269 88.17%

Table 3. CD-HIT-2D Running time (hours:minutes:seconds) to 60% and 58% of simi-
larity, with the same amount of sequences for ERR599040 and ERR599148.

Tests with TARA datasets are used to evaluate the behavior of the two sequential
algorithms when it needs to handle a very large amount of data. It can be observed in
Table 2 that both algorithms are not fast enough. The runtimes and percentage reductions
of the number of sequences in ERR599148 are shown in Table 3. We noticed a signif-
icant reduction with 58% of the similarity that would lead us to conclude it is possible
to find a good clustering, focusing on reducing the amount of sequences. In addition,
we estimate that it takes about one week to cluster the dataset A and B with around 120



million of sequences. In the worst case, if |A| = N, |B| = M and KDH2 = O(n?), it
spends O(N M - n?) for running all sequences. We plan to investigate new ways to cluster
sequences to get smaller sets of sequences based on the CD-HIT. In addition, we want
to search other tools or techniques for clustering that are faster than CD-HIT. Further-
more, since reducing the sample may not be enough, it is always necessary to improve the
KHD? run-time. Moreano et. al [Feuser and Moreano 2018] describe a parallel approach
for the KED algorithm achieving good speedups. Hence, we are considering a parallel
computing approach for KHD?2 algorithm.
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Resumo. Andlises filogenéticas apoiam estudos sobre a vida evolutiva dos
organismos. Ferramentas otimizadas como RAxML, baseadas em algoritmos
de maxima verossimilhanca, geram alto custo computacional pelos inumeros
cdlculos para processar grande quantidades de dados. O uso eficiente dessas
ferramentas em ambientes paralelos é requerido. O presente trabalho visa
explorar o desempenho do RAxML em supercomputadores explorando
caracteristicas de configuragdo do ambiente, programa e dados.

Abstract. Phylogenetic analyzes support studies about the evolutionary life of
organisms. Optimized tools such as RAxML, based on maximum likelihood
algorithms, generate high computational costs to process large amounts of
data. Efficient use of these tools in parallel environments is required. The
present work aims to explore the performance of RAxML in supercomputers
exploring characteristics of environment, program and data.

1. Introducgio

A filogenia faz uso de algoritmos computacionais para representar a historia da vida
evolutiva de organismos. O algoritmo de méaxima verossimilhanca (MV) implementa
modelos probabilisticos complexos e eficazes, mas que geram alto custo computacional
[Stamatakis 2014]. Dentre os programas de MV mais usados estio RAXML/ExaML,
PhyML e IQ-TREE.

RAXML [Stamatakis 2014] Sequencial destina-se a conjuntos de dados pequenos
a médios (filogenia) e as versoes paralelas PThread, MPI e Hibrido s3o usadas em maior
escala (filogendmica). PThread emprega paralelismo interno em arquiteturas de
memoria compartilhada; MPI paralelismo externo em arquitetura de memoria
distribuida e Hibrido explora métodos [Abramson et al. 2011; Pfeiffer e Stamatakis
2010].

O objetivo deste trabalho visa avaliar o desempenho do RAXML' em ambientes
de supercomputador através de uma analise comparativa sobre o impacto produzido
pela variabilidade nas configura¢des de ambiente, programas e caracteristicas dos dados
genomicos. O artigo estd organizado em 5 secdes, além dessa introdugdo. A Segdo 2
discute os trabalhos relacionados. A Secdo 3 apresenta o experimento e a Secdo 4
apresenta os resultados. Finalmente, a Se¢do 5 conclui este artigo.

2. Trabalhos Relacionados

[Pfeiffer e Stamatakis 2010] apresentam uma analise de desempenho das versdes
paralelas implementadas no RAxXxML, sustentando a versdo Hibrida como a mais
eficiente. [Zhou et al. 2018] apresentam uma analise comparativa entre 0s programas

! https:/github.com/stamatak/standard-RAXML
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PhyML, IQ-TREE e RAXxML/ExaML, concluindo que RAXML, além de apresentar
maior escalabilidade, gera topologias de arvores com melhor qualidade.

O presente artigo explorar o desempenho do RAXML no supercomputador
Santos Dumont® (SDumont), explorando configuragdes de ambiente, versdes do
RAxML, valores de bootstrap [Felsenstein 1985] e caracteristicas dos dados (tamanho).

3. Configuragio do Experimento

A Figura 1 apresenta a metodologia dividida em trés atividades: (i) comparagdo das
versoes do RAXML; (ii) execu¢do do RAXML Hibrido variando o tamanho de arquivo e
(iii) execug@o do RAXML hibrido variando o bootstrap.

/ RAXML Versoes do RAlex
Sequencial

RAXML
Multifasta D2 /‘ I # Comparacgao
/ 12tx, 4.941 aa, 79 Kb Arvores sp. « Tempo de execugdo

PThreads
concatenadas « Escalabilidade

RAXML
Hibrido

- /

/ Multifasta D1 RAxML hibrido e tamanho do arquivo\
10 tx, 230 aa, 3.2 Kb

/ Multifasta D2

Comparagao
121t 4,541 a3, 79 Kb /‘ RAXML > ‘ -TemEo de?—:xecugéo
; 100 bt A : o
Multifasta D3 Arvoies sg. Escalabilidade

26 tx, 22.906 aa, 792 Kb concatenadas

Multifasta D4 /

\/74 tx, 21.260 aa, 21.000 Kb
// MultifastaD1 /

10 tx, 230 aa, 3.2 Kb

/

RAxML hibrido e bootstrap\

e "“
/fy.ﬁ
L
Arvores sp. I
ncatenadas

co

Multifasta D2

12tx, 4.941 aa, 79 Kb /‘

Multifasta D3
26 tx, 22.906 aa, 792 Kb

/
/
\/ Multifasta D4 /

74 tx, 21.260 aa, 21.000 Kb

Comparacgao
# » Tempo de execugdo
« Escalabilidade
* Speedup
« Eficiéncia

RAXML |
2.000 bt

/

Figura 1. Metodologia do Experimento: Avaliagdo do RAXML no SDumont

As entradas s3o quatro arquivos PHYLIP de superalinhamentos de genomas de
protozoarios [Davila e Ocafia 2011] com diferente nimero de taxons, caracteres e
tamanho. As versdes Sequencial, Pthreads, MPI ¢ Hibrido do RAXML 8.2.12 foram
executadas com bootstraps 100, 1.000, ¢ 2.000 e os resultados analisados pelo
desempenho (tempo, escalabilidade, speedup e eficiéncia).

Os clusters Altix’ ¢ SDumont sdo gerenciados pelo SINAPAD/LNCC *. Altix ¢
composto por 30 nods, cada um possui 2 processadores quad core, com 8 nicleos por no,
totalizando 240 nucleos de CPU. SDumont possui uma arquitetura de processamento

2 http://sdumont.Incc.br/
? http://www.Incc.br/altix-xe/
* Sistema Nacional de Processamento de Alto Desempenho, https://www.Incc.br/sinapad/



paralelo de configuragdo hibrida de 1,1 Petaflops com 18.144 nucleos de CPU, 756 nos
computacionais (24 nucleos por no) interconectados pela rede Infiniband FDR. Os
gerenciadores de filas utilizados sdo o SGE (Altix) e Slurm (SDumont).

4. Analise do Desempenho do Experimento

4.1. Versoes do RAXML. TTE e Escalabilidade

A versdes do RAXML Sequencial, PThreads, MPI e Hibrido foram executadas no Altix
e SDumont, usando o arquivo D2, modelo evolutivo JTT (GAMMA) e bootstrap 100.

A Figura 2(A) apresenta o Tempo Total de Execug¢do (TTE) em minutos:
RAxXML MPI apresentou melhor desempenho no Altix com 98,3% de melhoria (285,5
min. em 1 core € 4,5 min. em 120 cores) e RAXML Hibrido no SDumont com 98,8% de
melhoria (161,2 min. em 1 core e 1,8 min. em 120 cores).

A Figura 2(B) apresenta a escalabilidade em minutos dessas melhores versdes
até 120 cores. O RAxXxML Hibrido no SDumont apresentou melhor desempenho para
todos os cores. Até 24 cores o TTE teve uma caida drastica e até 120 cores a diminui¢cao
¢ menos gradativa, algumas das causas podem ser alocacdo de memoria, afinidade de
processo ou escrita em disco.
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Figura 2. (A) TTE do RAXML no Altix e SDumont. (B) Escalabilidade do melhor desempenho do RAXML
MPI no Altix e Hibrido no SDumont

4.2. RAXML hibrido e tamanho do arquive. TTE e Escalabilidade

A Figura 3 apresenta o desempenho em minutos do RAXML Hibrido no SDumont com
variagdo no tamanho de arquivos e bootstrap fixo em 100. Foi observada uma relagdo
entre o incremento de tamanho dos arquivos e a melhoria de desempenho de aprox. 90%
entre 1 até 10 nds. D1: 3.2 Kb e 81.3%, D2 79 Kb e 88.6%, D3 792 Kb e 88,4% e D4
21.000 Kb e 89%. Esses valores indicam que a paralelizacao se beneficia de arquivos
maiores € que possuem mais taxons e/ou maior comprimento de sequéncias.
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4.3. RAXML Hibrido e bootstrap. TTE, Escalabilidade, Speedup e Eficiéncia

A Figura 4 apresenta o desempenho em minutos do RAXML Hibrido no SDumont
executado com os arquivos D1, D2, D3 e D4 e com bootstraps 100, 1.000 e 2.000. Em
todos os casos, a diminui¢do do TTE ¢é acentuada até 4 nos e a diminuicdo entre 5 ¢ 10
noés foi em escala menor. Os resultados de eficiéncia (Figura 6) corroboram esses
resultados. Por exemplo na Figura 6(D4), o arquivo maior D4 (21.000 Kb) apresenta os
melhores resultados para todos os bootstraps. Ja o arquivo menor D1 (3.2 Kb) é mais
eficiente com 2 nds e todos os demais arquivos tiveram eficiéncia melhor com 4 nos.
Pode se concluir que RAXML escala melhor com arquivos de tamanho e valor de
bootstrap maiores. Extrapolando esses resultados a um uso real no SDumont,, este
alocaria arquivos e configuracdes desses tipos diretamente para até 4 nos.
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Figura 4. Desempenho do RAXML Hibrido no SDumont variando o valor de bootstrap para D1, D2, D3 e D4




A Figura 5 apresenta o speedup quase linear até 5 nos para D2, D3 e D4 (o maior
dos arquivos), depois disso o speedup comecga a degradar. O tamanho menor afeta o
speedup que ndo permanece constante em comparacdo aos demais arquivos, em um
experimento em que cada execucdo foi repetida trés vezes. O speedup é o tempo de
execugdo sequencial dividido pelo tempo de execugdo paralelo por nos.
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A eficiéncia ideal (linear) ¢ obtida ao dividir o speedup pelo nimero de nés usado,
a curva de eficiéncia ideal mostra uma forma linear (Figura 6). A eficiéncia para os
arquivos D2, D3 e D4 oscilou entre 0.8 e 1.0 exceto para D1 com valores menores. O
arquivo maior D4 ¢ o mais escalavel e se beneficia melhor do ambiente e configuragdes
paralelas. Segundo os testes benchmark [Pfeiffer e Stamatakis 2010] se espera que na
medida em que o bootstrap aumente com arquivos de supermatrizes, as execugdes se
tornem mais escalaveis. Pode se concluir através da Figura 6, que D1 torna-se mais

Figura 5. Speedup do RAXML Hibrido no SDumont variando os bootstraps para D1, D2, D3 e D4

eficiente com 2 nds e todos os demais arquivos com 4 nos.
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Figura 6. Eficiéncia do RAXML Hibrido no SDumont variando os bootstraps para D1, D2, D3 e D4

5. Conclusio

. 5 . .
O supercomputador SDumont aloca portais Web” e software de diversos projetos
. , 6 . , . .. , . A .
cientificos’ no Brasil. Por tanto, é de interesse de administradores e usuarios ter ciéncia
sobre caracteristicas de alocagdo e desempenho para garantir o seu uso efetivo.

Nesse trabalho avaliamos o desempenho do RAXML no SDumont. A eficiéncia
demonstra que caracteristicas como tamanho de dados e bootstrap influem no
desempenho. O arquivo maior (21.000 Kb) com o maior valor de bootstrap (2.000) foi o
mais escaldvel. Ja o arquivo menor (3.2 Kb) teve melhor eficiéncia com 2 nés e todos os
arquivos maiores com 4 nos. Fatores que impactam no desempenho s3o alocacdo de
memoria, afinidade de processo, escrita em disco e uso de gerenciadores de filas e
compiladores. Perfiladores para a identificacdo de gargalhos estdo sendo testados.
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