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RESUMEN

La clasificacién estructural y funcional de enzimas es un campo de gran
interés para la bioinformadtica. En particular, las enzimas de la familia Gli-
cosil Hidrolasa-70 (GH-70) tienen un alto valor para la biotecnologia y a su
vez pueden ocasionar pérdidas millonarias en la produccion de azucar. En
este articulo se propone utilizar algoritmos de agrupamiento semi-super-
visados y no supervisados para agrupar secuencias similares de enzimas de
esta familia, a partir de la integracion de descriptores de proteinas libres de
alineamiento. Se extrajeron rasgos numéricos con el método de k-mers con
valores de k del 2 al 6 y luego se implementaron tres algoritmos que agru-
pan las enzimas de acuerdo a su funcién enzimatica tomando informacién
de referencia de 58 secuencias funcionalmente caracterizadas de la familia
GH-70 de la base de datos CAZy. En los resultados obtenidos en el algorit-
mo de ensamblado de K-medias, se ubicaron correctamente en sus respec-
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tivos grupos la gran mayoria de las enzimas clasificadas, con un mdximo de
0,91 en la medida-E Se obtuvieron valores moderados del indice de silueta
como medida de validacion interna (maximo de 0,3145 para el ensamblado
de K-medias), pero mejor que los obtenidos con el propio método K-medias

sin ensamblar.

PALABRAS CLAVE: agrupamiento de enzimas; aprendizaje semi-supervisado;

ensamblado de agrupamientos.
ABSTRACT

One of the fields of great interest for bioinformatics is the structural and func-
tional classification of enzymes. In particular, the enzymes of the Glycosyl Hy-
drolase-70 (GH-70) family have a high value for biotechnology and in turn can
cause millions in losses in sugar production. In this article, we investigated
the use of semi-supervised and unsupervised clustering algorithms to group
similar sequences of enzymes of this family, based on the integration of align-
ment-free protein descriptors. Numerical traits were extracted with the k-mers
method with k values from 2 to 6 and then three algorithms were implemented
that group the enzymes according to their enzymatic function, taking reference
information from 58 functionally characterized sequences of the GH-70 fami-
ly, from the CAZy database. In the results obtained in the K-means assembly
algorithm, the vast majority of the classified enzymes were correctly located in
their respective groups, with a maximum of 0.91 in the -F measure. Moderate
values of the silhouette index were obtained as an internal validation measure
(maximum of 0.3145 for the assembly of K-means), but better than those obtai-
ned with the K-means method itself without assembly.

KEYWORDS: ensemble clustering; enzyme clustering; semi-supervised learning.

INTRODUCCION

En nuestro pais, las enzimas correspondientes a la familia GH-70 se estudian desde hace
varios anos por el Instituto Cubano de Investigaciones de los Derivados de la Cana de
Azucar (Icidca) debido el efecto nocivo que presentan en la produccién de azudcar, pues
ocasionan pérdidas millonarias (Fraga Vidal, et al., 2011). Las enzimas son macromolécu-
las bioldgicas que actian como catalizadores especificos durante los procesos bioldgicos.

El reconocimiento de la funcion y la clasificacidon estructural de las enzimas constituye
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un problema de gran importancia en la bioinformatica por la utilidad biotecnolégica de
estas.

Diferentes autores han evidenciado la necesidad de aumentar la exactitud en la clasifi-
cacion, principalmente de familias que contienen secuencias homodlogas de baja similitud,
también conocidas como homélogos remotos, como sucede en la familia GH-70 en la que se
ha abordado el problema en particular de la clasificacién funcional (Davies y Sinnott, 2008).
Por esta razon, el uso de diversos descriptores libres de alineamiento de proteinas o enzimas
se presenta como una tendencia en este tipo de clasificacion (AK Ong, et al., 2007). A su vez,
la clasificaciéon estructural de enzimas a partir de las secuencias y su relaciéon con la funcién
constituye un campo de investigacion abierto, pues para esta familia solo aparecen reportadas
seis secuencias con estructura 3D reconocida (Meng, et al., 2016).

A partir de la consideracion de que la similitud estructural define la similitud funcional
y que algunas pocas secuencias de la familia GH-70 han sido caracterizadas estructuralmen-
te, el agrupamiento de secuencias que combina diversos descriptores libres de alineamiento
con el uso herramientas de aprendizaje automatizado puede conformar grupos de secuencias
con patrones estructurales similares. Estos descriptores representarian las secuencias como
vectores con multiples componentes representando diferentes propiedades estructurales. De
este modo, se pudieran explorar 501 secuencias de enzimas de GH-70 disponibles para la co-
munidad cientifica (Lombard, et al., 2014) con el fin de contribuir a inferir su clasificacién
estructural y funcional. Precisamente, la integracién de descriptores ha permitido elevar la
calidad de la clasificacién de ortdélogos en trabajos realizados en el Centro de Investigaciones
de Informatica de la Universidad Central “Marta Abreu” de Las Villas (UCLV) (Galpert, 2016).
Es por esto que este trabajo pretende realizar el agrupamiento de 501 enzimas de la familia
GH-70 haciendo uso de métodos no supervisados existentes que pueden ser transformados en
semi-supervisados con el fin de aprovechar la informaciéon disponible en el sitio CAZy sobre
58 enzimas clasificadas por su funcién enzimatica. A su vez, el propdsito de poder clasificar
un numero creciente de enzimas sin afectar el desempeno de la clasificacién ha conllevado a
la utilizacion de técnicas de analisis de datos masivos mediante Apache Spark. De este modo
el texto se ha dividido en dos partes: la Metodologia en la que se abordan las técnicas, instru-
mentos y métodos empleados para la recoleccion de los datos, asi como las pruebas y parame-
tros estadisticos utilizados para el andlisis de los mismos; y los Resultados y Discusién en los
cuales se presentan y analizan los resultados mas relevantes del estudio, ademas se sefialardan

las aportaciones y limitaciones del trabajo.
METODOLOGIA

Este trabajo se adentra en el andlisis de grandes volimenes de datos o Big Data, como las
secuencias de enzimas. Se hizo primeramente el estudio de las técnicas bioinformaticas dis-
ponibles para caracterizarlas estructuralmente, como los descriptores libres de alineamiento.

Posteriormente se definié cémo medir el grado de asociacion entre un par de enzimas; asi
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como se expusieron las herramientas disponibles en el campo de la inteligencia artificial para
agrupar y clasificar las mismas como el aprendizaje no supervisado y semi-supervisado. Tam-
bién, se analizaron algunos indices que permiten validar los resultados. Por ultimo, se detallan
los aportes de la investigacion aplicados a métodos existentes de algoritmos de agrupamiento

no supervisados, con sus respectivos pseudocddigos modificados.

1.1 DESCRIPTORES LIBRES DE ALINEAMIENTO

Los descriptores libres de alineamiento son métodos de extraccién de rasgos estructurales
intrinsecos de las secuencias. Este proceso se realiza mediante funciones que transforman la
secuencia en un vector numérico, para posteriormente derivar la similitud de un par de se-
cuencias al comparar dichos vectores numéricos. Estos métodos se conocen como libres de
alineamiento y muestran multiples aplicaciones (Vinga, 2014; Vinga y Almeida, 2003; Zie-
lezinski, et al., 2017).

Entre los métodos libres de alineamiento se encuentras los basados en frecuencia de
palabras, (Gunasinghe, Alahakoon, y Bedingfield, 2014; Melsted y Pritchard, 2011) los
cuales se basan en funciones llamadas descriptores moleculares de la forma D:x — R™, en
los que la secuencia x de longitud # es convertida a un vector de longitud . De esta forma,
los métodos basados en k-tuplas, k-palabras o k-mers, con k<u, realizan una correspon-
dencia de la secuencia con un vector (1), cuyas componentes N, ,i=1,...c* representan la
frecuencia de subsecuencias de longitud k, siendo c* el total de todos los posibles k-mers
del alfabeto finito A de ¢ caracteres. Entonces, cuando k=1, la composiciéon de aminoa-
cidos (AAC) (Bhasin y Raghava, 2004) describe la proporciéon de cada aminodcido en la

secuencia de proteina.

Tk — ‘Nk,l N.‘-:,Z N.Ic,ﬂ‘[‘
x n—-k+1n—-k+1""n-k+1

(1)

En este trabajo se ha calculado el descriptor de k-mers para k=2, 3, 4, 5 y 6. La dimension
de cada vector es m=20*, Por lo que incluir varios valores de k en la comparacion de pares de
secuencias conlleva a elevar la dimensionalidad del problema de clasificacién y buscar la for-
ma de manejar tal dimensionalidad.

La comparacion de pares de vectores se realiza mediante medidas de similitud o disimili-
tud entre vectores. Entre las variantes mencionadas en (Galpert, 2016) para calcular la disimi-
litud (o similitud) entre pares de vectores se encuentran las siguientes distancias (o sus con-
versiones a funciones de similitud mediante una funcion monétona decreciente): Minkowski,
Euclideana, Manhattan, Maximum, una funcion de atributos pesados para atributos mixtos,
o la distancia Euclideana pesada, o las similitudes: Ruzicka, Roberts, Motyka, Bray-Curtis,
Kulczynski 1y 2, Baroni-Urbani-Buser, la covarianzay la correlacion de Pearson. En este caso,
se ha seleccionado la correlacion de Pearson (2) que es una métrica normalizada expresando

similitud entre pares de vectores O,y O..
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Donde atributo,_es el valor promedio que toma el atributo, en el conjunto de datos.

1.2 SIMILITUD ENTRE SECUENCIAS DE ENZIMAS

En este trabajo, la similitud se mide a partir de los descriptores libres de alineamiento como
los k-mers, que darian como resultado un conjunto de datos (dataset) denominado Kmers-k
de vectores constituidos por valores reales de ocurrencia de subsecuencias de longitud k para
cada secuencia de enzima. Se propone como primera variante una medida de similitud global
agregada especificada en la expresion (3) que cuantificard el grado de asociacién entre dichos
vectores, promediando los valores de las correlaciones de Pearson para distintos valores de £,
como segunda variante indicada en expresion (4) se propone concatenar vectores para valores

de k diferentes y luego aplicar correlacion al vector resultante.

T

1
corr = — Z corr_Pearson(Kmers_k(e), Kmers_k(c)) (3)
k=2

Siendo e una enzima clasificada, c una enzima sin clasificar y z la cantidad de Kmers-k uti-

lizados, cuyo valor maximo es seis.

n

mn
corr = cnrr_Pearsnn(l \ Kmers_k(e), Kmers_k(c)) (4)
k=2 k=2

Ambas medidas de agregacion permiten integrar informacion de comparacion de vectores
de k-mers con diferentes valores de k a la vez que permiten manejar la alta la dimensionalidad

del problema.

1.3 AGRUPAMIENTO SEMI-SUPERVISADO
El agrupamiento en clusteres es un tipo de técnica de aprendizaje automatizado, donde el
objetivo principal del andlisis es particionar un conjunto determinado de datos u objetos en

clasteres (subconjuntos, grupos o clases). Debe existir un alto grado de asociacién entre los

objetos de un mismo grupo y un bajo grado entre los miembros de grupos diferentes (Ander-
berg, 1973). Cuando el agrupamiento se basa en la similitud de los objetos, se desea que los
objetos que pertenezcan al mismo grupo sean tan similares como se pueda y los objetos que
pertenezcan a grupos diferentes sean tan diferentes como sea posible (Hoppner, et al., 1999;
Kruse, Doring, y Lesot, 2007). Por otra parte, al comparar secuencias se puede tener en cuen-
ta la informacion de clasificacion previa, es decir, las etiquetas de algunos objetos, como en el

problema de clasificacion de las enzimas, al considerar la previa clasificacion de algunas se-
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cuencias en la descripcién detallada de la funcién enzimatica expresada a través de la etiqueta
EC (del inglés Enzyme Commission). Para esto resulta conveniente utilizar el aprendizaje se-
mi-supervisado cuando son pocas las secuencias etiquetadas.

El aprendizaje semi-supervisado es una rama del aprendizaje automatizado que resulta de
combinar el aprendizaje supervisado y el no supervisado (Chapelle, Scholkopft, y Zien 2006;
Xiaojin Zhun 2005). En el agrupamiento semi-supervisado, la informacién supervisada se pue-
de tomar de diferentes formas, por ejemplo, pueden aplicarse restricciones must-link (se sabe
que dos objetos estdn en el mismo grupo) y cannot-link (dos objetos se sabe que estan en dife-
rentes grupos) (Lange, et al., 2005). También es posible que algunas asignaciones de grupos se
conozcan de antemano. Un ejemplo para la incorporacion de este tltimo tipo de informacién
es el uso de datos etiquetados para la “siembra en racimo”; Basu, Banerjee, y Mooney (2002)
propusieron inicializar los grupos basados en los objetos para los que se conocen asignaciones
de grupo. Esta es la idea que se propone seguir en este trabajo, en el que existen seis grupos de
actividad enzimadtica para esta familia de enzimas GH-70, los cuales serdn inicializados con
las 58 enzimas clasificadas' antes de comenzar el proceso de agrupamiento.

Para el agrupamiento semi-supervisado se propone realizar transformaciones al algorit-
mo Combinatorio Légico Global (Global Logical Combinatorial, GLC+) en (Ruiz-Shulcloper,
s. f.; Ruiz-Shulcloper y Sdnchez-Diaz, 2001). Este es un método de agrupamiento incremental
que construye componentes conexas a partir de descripciones mezcladas e incompletas de
objetos representadas en espacios no necesariamente métricos. Dicho método puede ser apli-
cado a muy grandes volimenes de datos, y por su naturaleza incremental permite inicializar
los grupos con las secuencias etiquetadas e ir incrementando los mismos segin las compara-
ciones de similitud entre la secuencia a analizar en cada paso y el resto de las secuencias. Se
ha denominado GLC+ semi-supervisado al nuevo método con las modificaciones implemen-
tadas y este serd aplicado en dos variantes: con la medida de similitud expresada en (3) y con
la expresada en (4).

Otra tendencia en el agrupamiento que aprovecha informacién de etiquetas conocidas es
el ensamblado de agrupamientos (Ensemble Clustering, EC) (Abdallah y Yousef, 2020). Este
método reemplaza el espacio de datos por un espacio categérico basado en agrupacion de
conjuntos. El nuevo espacio categorico se define mediante el seguimiento de la membresia de
los objetos en multiples ejecuciones de algoritmos de agrupamiento.

Para el agrupamiento de enzimas, el proceso comienza al aplicar N veces el agrupamiento
K-medias a los vectores de frecuencia de k-mers, y luego contintia al ensamblar los agrupamien-

tos resultantes de las N ejecuciones, hasta que se forme un nuevo conjunto de datos denominado

como matrizEC_k de dimension E x N donde E es igual a la cantidad de objetos (501 enzimas)
y N indica la cantidad de grupos a formar menos 1, ya que es obligatorio comenzar en 2 como
valor minimo para ejecutar el K-medias. Los valores de las columnas en matrizEC_k se corres-

ponden con la prediccién de agrupamiento realizada por el K-medias para el respectivo valor de

"http://www.cazy.org/GH70_characterized.html
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N, por ejemplo, la primera columna contendra solamente valores O y 1 por representar el valor
de N = 2, y asi sucesivamente, los valores discretos oscilaran entre 0 y N-1 para la columna N.
Para poder hacer uso de varios k-mers al mismo tiempo, se propone concatenar la ma-
triz EC_k para distintos valores de k en una sola matriz resultante, y finalmente, utilizando
la expresién (5), aplicar la correlacion de Pearson como medida de similitud, a los vectores
de enzimas etiquetadas de dicha matriz resultante con los vectores de las que estdn sin cla-
sificar en ella, siendo e una enzima clasificada, ¢ una enzima sin clasificar y # la cantidad de
Kmers-k utilizados. Como resultado, se actualizan los seis grupos de la actividad enzimatica
cuyos elementos, ademas de los ya etiquetados, serdn también aquellos mas similares que se

vayan encontrando.

n

n
corr = curr_Pearson(U matrizEC_k(e), matrizEC_k(c)) (5)
k=2 k=2

Llamaremos a este método propuesto EC-GLC+ semi-supervisado, porque comienza pre-
parando el nuevo conjunto de datos con el ensamblado de agrupamiento (EC), y posterior-
mente utiliza al GLC+ semi-supervisado mencionado para agrupar. De esta forma, han sido
presentadas tres propuestas de métodos de agrupamiento para clasificar las enzimas de la fa-
milia GH-70 en los seis grupos de la actividad enzimatica.

La informacién de etiquetado previo también se utiliza en la etapa de validacion median-
te el uso de indices o medidas de validacién externa, que pueden ser combinados con indices
de validacion interna (Halkidi, Batistakis, y Vazirgiannis, 2002; Koutroumbas y Theodoridis,

2008) e indican en qué grado el agrupamiento es correcto o no (Hoppner, et al., 1999).

1.4 MEDIDAS DE VALIDACION INTERNAS Y EXTERNAS
Las medidas internas se utilizan para medir la densidad y la cohesion entre pares de objetos de un
mismo grupo. La cohesién de los grupos puede utilizarse como una medida de validacion de estos.
La medida interna, nombrada similitud global (Overall Similarity, OS), se ha utilizado para medir
la cohesién basdndose en la media de la similitud de los pares de objetos en un grupo (Steinbach,
Karypis, y Kumar, 2000). Existen varios indices que calculan la razén entre las distancias dentro
de los grupos y las distancias entre los grupos, por ejemplo: indices Dunn, Davies-Bouldin e indice
L. Otros calculan la suma pesada de esas dos distancias, por ejemplo SD, S_Dbwy v,

El indice de silueta es el promedio, sobre todos los grupos, del ancho de la silueta de sus
puntos. Si x es un objeto en el cluster C, y , es el nimero de objetos en C,, entonces, el indice

de silueta de x estd definido por la relaciéon expresada en (6):

b(x) — a(x)

ikl S max [b(x), a(x)]

(6)

Donde a(x) en (7) es el promedio de las distancias entre x y todos los otros objetos en C,
y b(x) en (8) es el minimo de los promedios de las distancias d(x,y) entre x y los objetos de los

otros clusteres.
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1
a(x) = "o Z d(x,y) (7)

Vel yex

1
b(x) = ) min %, Z d(x,y) (8)

=1,...[C.h+k
YEelp

Finalmente, el indice de silueta global (9) esta definido como sigue, siendo K el nimero de

clusteres y n,_la cantidad de objetos en cada cluster:
T :
5= > . > 9
AR ©)
k=1 | |

Para un objeto x dado, el ancho de su silueta varia de -1 a 1. Si el valor estéd cerca de

-1, significa que el objeto estd mds cerca, en promedio, de otro grupo que de aquel al que
pertenece. Si el valor es cercano a 1, significa que la distancia promedio a su propio grupo
es significativamente menor que a cualquier otro grupo. Valores altos del indice silueta
global indican grupos mds compactos y bien separados. El calculo de este indice tiene una
alta complejidad; sin embargo, investigaciones actuales lo utilizan para la validacion del
agrupamiento (Brun, et al., 2007). En este trabajo se utiliz6 este indice para guiar el agru-
pamiento, pues en el EC sirvidé de indicador para determinar cudntas ejecuciones N del
algoritmo de agrupamiento K-medias serian necesarias para lograr grupos mas separados
y compactos.

Por otra parte, las medidas externas se basan en las etiquetas conocidas. Algunas medidas
externas utilizan las ideas de precision (precision) y cubrimiento® (recall) del campo de la re-
cuperacion de informacién y las adaptan a la validacién del agrupamiento. La precisiéon (Pr) y
el cubrimiento (Re) se calculan mediante las expresiones (10) y (11), respectivamente, para un
grupo j y una clase i dados, donde 7, es el nimero de objetos de la clase i en el grupo j, 7, es el

numero de objetos del grupo j y 7. es el nimero de objetos de la clase i.

o n;j
Pr(i,j) = — (10)

]

.. nij
Re(i,)) = e (11)

L

La medida-F (F-measure) se obtiene calculando la media arménica de precision y cubri-

miento como se puede apreciar en (12).

I — Measure(i, j) = —— |
ceasu E‘(I j) H(l;_.-l]r(fjj))jL(l—QXII,-"R'J:?(I",]))

(12)

2 En este documento se utiliza cubrimiento como traducciéon de la medida recall.
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Si a= 1 entonces F-measure(i,j) coincide con precision, y si o = 0 entonces coincide con
cubrimiento. En el caso que a = 0,5 significa igual peso para precision y cubrimiento (Bae-
za-Yates y Frakes, 1992). Un valor global, de la medida-F global (Overall F-measure; OFM), se
calcula mediante el promedio de los valores por clase de la medida-F sobre todos los grupos
(Steinbach, et al., 2000). Esta medida-F intenta capturar cuanto los grupos del agrupamiento
obtenido se hacen corresponder correctamente con los grupos de referencia o clases incluso
cuando existe desbalance en la cantidad de objetos por clase (Rosell, et al., 2004). En resumen,
las medidas externas: precision, cubrimiento y medida-F fueron utilizadas para medir la cali-

dad de los agrupamientos obtenidos en este trabajo.

1.5 NUEVOS ALGORITMOS DE AGRUPAMIENTO DE ENZIMAS

Como se habia mencionado anteriormente, en este trabajo fueron disefiados e implementados
dos métodos de agrupamiento con aprendizaje semi-supervisado: el GLC+ semi-supervisado
y el EC. Para la implementacién se utilizé la biblioteca MLIib de Spark.

Método GLC+ semi-supervisado
En esta seccidn se exponen las modificaciones al algoritmo GLC+ con el fin de convertirlo en
un algoritmo de agrupamiento semi-supervisado:

« La cantidad de grupos que se pueden formar con el método GLC+ es indeterminada,
pero en el nuevo método GLC+ semi-supervisado se limita esta cantidad a seis grupos
posibles a formar, correspondientes a la actividad enzimatica.

« En el GLC+ original los grupos comienzan vacios y se incrementan objetos O, cada vez
que encuentran un objeto O]. semejante que pertenezca al agrupamiento G Lque cumplan
la condicion expresada en (13) donde F(Oi,O].) representa la similitud entre los objetos O,

y O,, ¥ B, el umbral de similitud.

r(0;,0;) = B (13)

En el caso del GLC+ semi-supervisado se tienen seis grupos inicialmente con algunas
enzimas de las que se conoce su clasificacién pertenecientes a las 58 clasificadas: 43 del
primer grupo, dos del segundo grupo, dos del tercer grupo, cuatro del cuarto grupo, dos
del quinto grupo y una del sexto grupo.

De las 58 enzimas, la enzima “CDX66820.1” tiene doble clasificacion lo que significa que
tiene doble actividad enzimadtica, y no se utilizo entre las clasificadas para no introducir
confusién durante el agrupamiento. Por otra parte, las enzimas: “P08987” y “P49331” no se
encuentran entre las 501 secuencias de las enzimas para clasificar. De lo anterior se deri-
va que de las 58 clasificadas serdn utilizadas 55 enzimas. El pseudocddigo del algoritmo de
agrupamiento después de haber implementado las modificaciones al GLC+ original, junto
con la informacion disponible sobre las enzimas ya etiquetadas y aplicando como medida
de similitud la expresada en (3) (GLC+ semi-supervisado-variantel) queda de la siguiente

manera:
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Entrada: Enzimas E, Arreglo de Vectores de los Kmers-k, Enzimas clasificadas v:(c,n) —» V;
donde c € E es la enzima clasificada y n el grupo al que pertenece, 5,
Salida: Nuevos clasificados g:(e,n) — G; donde e € E es la enzima sin clasificar vy n el grupo en
el que sera clasificada.
Begin

Foralle € E do Pl

/* Verificar que la enzima no esta entre las clasificadas ™/

Forall (c,n) eV if(c# e) then P2
corr = %Eﬁzz corr_Pearson(Kmers_k(e), Kmers_k(c)) P3

/*Se guarda en maxCorr la mayor correlacion encontrada +

If (corr = ;) then P4
maxCorr = Max(corr, maxCorr) P
End

End

/*Afadir a los nuevos clasificados el par (e, n) donde n € [1,6] toma el niimero del grupo
de la enzima clasificada c que tuvo la mavor correlacion con e*/
Afadir a G el par (e, n) P6
End
End

En P3 la correlacion entre dos series de vectores es calculada promediando las correlacio-
nes de cada k-mers empleado. Se tomaron cuatro tipos de combinaciones: la primera, usando
del 2-mers al 3-mers, la segunda del 2-mers al 4-mers, la tercera del 2-mers al 5-mers y la tl-
tima del 2-mers al 6-mers.

En P4 se verifica el cuamplimiento de la restriccion de similitud (13). El valor de 5, se cal-
culé a partir de la matriz de semejanza entre todas las m secuencias de enzimas utilizando la
expresion (14), ver (Ruiz-Shulcloper, s. f.) para mas detalles.

Bo = Min { Max {I'(0;, Oj)}}

i=1l.m j=i+1.m
L#]

(14)

En P5 se guarda la mayor de las correlaciones, lo que significa que se encuentra una en-
zima dentro de las clasificadas que es el mas similar a la enzima que se esta analizando. Ese
valor de n donde se encontré la enzima mas similar puede tomar valores desde uno hasta seis
correspondiente a los seis grupos de la actividad enzimatica.

Por otra parte, el pseudocddigo para este algoritmo de agrupamiento GLC+ semi-super-
visado pero aplicando como medida de similitud la expresada en (4) (GLC+ semi-supervisa-
do-variante2) difiere en algunos aspectos, como se muestra en la préxima pagina.

En P1 se concatenan los vectores de los k-mers que se estén empleando, asi como en la va-
riante anterior, se emplearon 4 combinaciones. En P4 se determina la correlacion de Pearson
comparando los vectores integrados de la enzima que se analiza y las clasificadas. El resto de

las sentencias se mantienen iguales que en el pseudocddigo anterior. Para medir la calidad de
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Entrada: Enzimas E, Arreglo de Vectores de los Kmers-k, Enzimas clasificadas v:(c,n) = V;
donde ¢ € E es la enzima clasilicada y n el grupo al que pertenece,f3,
Salida: Nuevos clasificados g:(e,n) = G; donde ¢ € E es la enzima sin clasificar y n el grupo en

el que sera clasificada.

Begin
Kmersipiegrade = Uk=z Kmers_k,conn € [3,0] Pl
Foralle €E do P2
/* Verificar gue la enzima no esta enire las clasificadas™/
Forall (c.n) EV if(c* e) then P3
corr = corr_Pearson(Kmers,teqraao(€). KMmersi,teqrado(€)) P4
/*Se guarda en maxCorr la mavor correlacion encontrada +
If (corr = ;) then P5
maxCorr = Max (corr, maxCorr) P6
End
End

*Anadir a los nuevos clasificados el par (e, n) donde n € |1,6| roma el nmimero del grupo
de la enzima clasificada ¢ que tuvoe Ia mavor correlacion con e®/
Anadir a G el par (e, n) P7
End
End

este algoritmo, en cualquiera de sus dos variantes, solo se pueden utilizar medidas internas,

pues las externas siempre van a detectar como correctas a las secuencias etiquetadas.

Método ensamblado de agrupamientos

La suposiciéon principal es que los objetos pertenecientes al mismo grupo son mas similares
a otros objetos de otros grupos, a pesar de que la distancia Euclidiana sea menor (Abdallah
y Yousef, 2020). Esto se debe a que los algoritmos de agrupamiento tienen en cuenta tanto el
espacio geométrico como otros parametros estadisticos.

Como se habia explicado anteriormente, el algoritmo de transformaciéon EC consiste en
ejecutar un algoritmo de agrupamiento (o multiples algoritmos) varias veces con diferentes
valores de pardmetros en que cada ejecucién produce una dimension categérica (caracteris-
tica o rasgo) de los datos. Por ejemplo, ejecutar el algoritmo K-medias con diferentes valores
de k, k = 1,..., N, generard un nuevo vector de datos con dimension N. En otras palabras, dos
objetos en el espacio del EC son idénticos si fueron asignados a los mismos grupos en toda
iteracion (k = 1,..,, N). Todos los objetos que caen en el mismo cltster en las diferentes ejecu-
ciones del agrupamiento constituyen un solo grupo y estdn representados por un solo objeto.
Esta ultima aseveracion serd transformada ya que el objetivo que se pretende alcanzar no es
el de crear tantos grupos como sea posible sino solamente seis correspondientes a los de la
actividad enzimatica.

Esta modificacién, similar a la realizada anteriormente en el método GLC+ semi-supervi-

sado, pretende que el EC realice un agrupamiento con aprendizaje semi-supervisado. Lo an-
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terior se logra al comparar los nuevos vectores que se generaron con los vectores asociados de
las enzimas clasificadas, y los que resulten con mayor correlacion se pueden considerar como
del grupo al que pertenece la enzima clasificada de referencia.

Al realizar varias iteraciones se encontré que para valores de k entre 45 y 50, los
valores del indice de silueta oscilaban entre 0,56 aproximadamente. Este el valor fue
mads alto en comparacién a -0,0097 que es el valor mas bajo encontrado, el cual indica
demasiados o muy pocos elementos similares en el grupo. Por esta razén, se escogio N
igual 50 como el numero de ejecuciones a realizar. Para proceder a aplicar el EC se rea-
lizaron corridas del K-medias para k desde 2 hasta 50, con Kmers-2, Kmers-3, Kmers-4,
Kmers-5 y Kmers-6. Cada corrida se guardé en un fichero de tipo CSV, los cuales fue-
ron integrados en un documento por cada k-mers. Cada linea de los ficheros consenso
representa un vector, entonces se buscan aquellos vectores que son mas similares a los
de las enzimas clasificadas utilizando como medida de similitud la expresada en (5). De
esta manera se guia el agrupamiento supervisado con la informacion de la que se dis-
pone.

El pseudocddigo para este algoritmo de agrupamiento EC-GLC+ semi-supervisado se pre-

senta a continuacion:

Entrada: Enzimas E, Arreglo de Vectores de las matrizEC k, Enzimas clasificadas v:(c,n) = V;
donde ¢ € E es la enzima clasificada y n el grupo al que pertenecee, 5,
Salida: Nuevos clasificados g:(e,n) — G; donde ¢ € E es la enzima sin clasificar y n el grupo en

el que sera clasilicada.

Begin
MatrizEC Kintegraaa = Ug=, matrizEC_k,conn € [3,6] Pl
Foralle €E do P2
/* Verificar que la enzima no esia entre las clasificadas™/
Forall (c, n) €V il(c+* ¢) then P3

corr = corr_Pearson( MatrizEC Kiytegraaq (€), MatrizEC kiyeegrqdq (€)) P4

/% 8e enarda en meaxCorr Ia mavor correlacion encontrada «

If (corr = f3,) then P5
maxCorr = Max (corr, maxCorr) P6
End

End

MFAdfadir a los nuevos clasificados el par (e, n) donde n € [1,6] toma el mimero del grupo
de la enzima clasificada ¢ que tuvo la mayor correlacion con e/
Afadir a Gel par (e, n) P7
End
End

En P1 se integran los vectores con la intencion de utilizar més de un k-mers al mismo
tiempo. Para este método si es posible hacer el calculo de las medidas internas y externas para

validar el agrupamiento.
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utilizando aprendizaje semi-supervisado y Apache Spark

Con el objetivo de esclarecer el flujo de procesos seguido en el agrupamiento durante la
experimentacion, la figura 1 muestra la entrada de secuencias al proceso de extraccién de ras-
gos mediante los descriptores libres de alineamiento, en este caso, los k-mers. Asimismo se
observa la decisiéon de uno de los tres métodos de agrupamiento a elegir, la transformacién de
datos en el ensamblado de agrupamientos, y la ubicacién final de las enzimas en los grupos de
actividad enzimatica reportados en CAZy. Los resultados obtenidos por los tres métodos con

las distintas medidas de validacién se exponen en la siguiente seccion.

01 enzimas de la Familia
GH-70,
de ellas 55 clasificadas

por su funcidn enzimatica

GLC+ss variante

¢ Promediar las )

WMantener los veclore correlaciones de
l GLC+ss varlante1 mers. -mers j Pearson calculadas
X r n ! -1
k=2 6 para cada B-mers separados Duj 2-4 mers, 2-5 mers
enama cada enzima \__¥2-6mers )

r"'I:IE":::r:u:s«tnar:ar |HE':"\
veclores de

Para toda enzima sin clasificar,

( Formar la matrizE o Kk
Elegir Ejecutar desde k=2 que resulta de integrar matrizEC_2-3, aplicar correlacion de Pearson
método de hasta N el K-medias las predicciones del matrizEC_2-4, entre su vector correspondiente
grupamient por cada k-mers. K-medias para distinlos matrizEC_2-5, y cada uno de los vectores de

lag enzimas clasificadas.

valores de k matrizEC 2-5,

ﬁﬂf cada enz I'FITEJ

EC-GLC+ss ~

54—“

Ubicar |a enzima sin clasifcar en el
grupo de la enzima clasificada con la

ue tuvo mayor correlacion de Pearson

Concatenar los vectores

2-3mers, 2-4dmers, J
2-5mers y 2-6mers por

GLC+ss variante2

cada enzima

© grupos de actividad

FD‘! enzimas clasificadas en Inj
enzimatica

Figura 1. Flujo de procesos del agrupamiento de enzimas. [ e ]

RESULTADOS Y DISCUSION

Los tres métodos presentados en la seccién anterior fueron implementados en lenguaje de
programacion Scala. Se utilizaron ademas las librerias MLI[ib y ML implementadas en Spark
para el andlisis de grandes volumenes de datos como los k-mers; asi como el K-medias para
realizar agrupamientos y el calculo de la correlacion de Pearson por pares de vectores imple-
mentado en Spark. En la tabla 1 se muestra la prediccion obtenida por los tres métodos de

agrupamiento semi-supervisados propuestos.

Tabla 1. Prediccion realizada por los tres métodos de agrupamiento semi-supervisados

Grupos GLC+ seml-.superwsado- GLC+ semljsuperwsado- SEEE s e
variantel variante2
Kmers | Kmers | Kmers | Kmers | Kmers | Kmers | Kmers | Kmers | Kmers | Kmers | Kmers | Kmers
2-3 2-4 2-5 2-6 2-3 2-4 2-5 2-6 2-3 2-4 2-5 2-6
1 382 38 380 378 369 377 374 369 419 408 407 447
2 10 10 10 10 21 14 16 21 O / / 8
3 4 4 5 5 5 4 4 5 4 2 2 2
4 /2 /3 /3 /3 84 33 84 84 50 51 53 34
5 10 10 10 11 10 11 11 10 >, 25 22 10
6 23 23 23 24 12 12 12 12 10 8 10 6
Total 501 501 501 501 501 501 501 501 501 501 501 501

26



REVISTA CUBANA Gonzalez-Valle, Y., Galpert, D., Molina-Ruiz, R., Agliero-Chapin, G.
DE TRANSFORMAC|ON DIGITAL Agrupamiento funcional de enzimas GH-70

utilizando aprendizaje semi-supervisado y Apache Spark

Se puede notar que como promedio en los tres métodos el 77,9 % de las enzimas fueron
ubicadas en el grupo 1, el 2,37 % en el grupo 2, el 0,76 % en el grupo 3, el 13,53 % en el grupo 4,
el 2,47 % en el grupo 5y el 2,91 % en el grupo 6. La mayoria de las enzimas fueron clasificadas
en el grupo uno, y en segundo lugar en el grupo cuatro. Esta prediccion es similar a la propor-

cion de ubicacion por grupo de las 55 enzimas clasificadas, en que el 78 % de las clasificadas

estan en el grupo 1 y el 9,09 % estd en el grupo 4. El resto de las clasificadas solo posee una o
dos enzimas en los grupos 2, 3 y 6.

Las predicciones realizadas por los tres métodos propuestos para las enzimas, de las cua-
les ya se conoce su clasificacidn, se puede apreciar en la tabla 2. En el caso del método GLC+
semi-supervisado, en cualquiera de sus dos variantes, no hubo ningin desacierto. Las 55 en-
zimas fueron clasificadas correctamente. Por su parte, en el caso del método EC-GLC+ se-
mi-supervisado solo en dos enzimas se realizé una incorrecta clasificaciéon (marcada en rojo):

o “AIMb52834.2” que se conoce previamente que pertenece al grupo 2 fue ubicada en el
grupo uno durante el uso de los 2-mers, 3-mers y 4-mers.
o “AAU08015.1" que pertenece al grupo 3 originalmente fue ubicada en el grupo 5 durante

las cuatro combinaciones de k-mers.

Tabla 2. Predicciones realizadas por los 3 métodos de agrupamiento semi-supervisados para cada enzima
previamente clasificada

GLC+ ss -variantel GLC+ ss -variante?2 EC-GLC+ss

Grupos Enzimas 2-3 | 224 | 25 | 226 | 23 | 24 | 25 | 26 | 23 | 24 | 25 | 26
mers | mers | mers | mers | mers | mers | mers | mers | mers | mers | mers | mers

G CAA77898.1 ] ] ] ] ] ] ] ] ] ] ] ]
AAA26896. ]
AAA26898.1 l
BAA14241.1 ]
BAAO2976. ]
AAC41412.1 l
AAC41413.1 ]
AAC43483. ]
AAB95453. l
BAA26114. ]
AAD10952.1 ]
BAA90527/. 1
CAB/76565.1 ]
BAAS5201.1 ]
AAG38021.1 ]
AAG61158.1 ]
BACO7265. ]
AANS58619.1 1
AANS58705. ]
AAN58706.1 ]
AAN38835.1 l
AAS79426.1 ]
AAQO98615.2 ]
AAX76986.1 1
ABC75033.1 ]
ABF85832.1 ]
BAF43788.1 l
BAF62337.1 ]
BAF96719. ]

JENIES \S NS W (USSR W U W IS W RS W (NS Wy RS W S () QN W R () QSN W IS [ QL W IS W RN W S W UL Wy IS W QSN W SIS () QUSSR W NI W QDS Wy IS W QNS W N W QS §
—_— ] —) | —) | —) | —) ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) e ) ) ) ) e )
RIS \S R W [USSE \ U W S W RN W QRS Wy RIS W QS [ QNSNS W RS () QUSRS W S [ QPSR W IS W RS Wy SN W JEUSS Wy SIS W QNS W I () QUSSR W IS [ QDU Wy DU W QDS W S W QSN |
JUNIES \S NS W (SR W U W IS W RS W (NS Wy RS W S () QNN W R () QNSNS W IS [ QL W IS W RN Wy S W [ Wy IS W QUSRS W SIS () QUSSR W NI W QDS Wy DI W QNS W p W QSIS §
—_— ] —) | —) | —) | —) ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) e ) ) ) ) e )
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GLC+ ss -variante GLC+ ss -variante? EC-GLC+ss
Grupos Enzimas 2-3 | 24 | 25 | 26 | 23 | 224 | 25 | 26 | 2-3 | 224 | 2-5 | 2-6
mers | mers | mers | mers | mers | mers | mers | mers | mers | mers | mers | mers

G1 ACA83218.1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
ACK382031 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
ACT20911.1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
ACY92456.2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
ADB43097.3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
CCF30682.1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
AFP53921.1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
CCK336431 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
CCK33644.1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
AHU882921 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
CDX67012.1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
CDX66895.1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
CDX66641.1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
AKE50934.1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

G2 AIM52834.2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1 2 2
CAB65910.2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

G3 AAUO8015.1 3 3 3 3 3 3 3 3 5 5 5 5
AAYB6923.1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

G4 ABQ835971 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
ACB62096.1 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
AAUOB014.2 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
AAU08003.2 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
AJE22990.1 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4

G5 ABP88726.1 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
CDX66896.1 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5

G 6 AOR736991 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6

Como se habia mencionado en la seccién anterior, se utilizé el indice de silueta como me-
dida interna para validar el agrupamiento, y como medidas externas: precision, cubrimiento
y medida-F para el ensamblado de agrupamientos. En la tabla 3 se muestran los valores calcu-
lados para el indice de silueta de los tres métodos con sus respectivas cuatros combinaciones

de los k-mers.

Tabla 3. Valores del indice de silueta de los 3 métodos de agrupamiento semi-supervisados.

Medidas Internas/Indice de silueta

GLC+ ss -variantel GLC+ ss -variante2 EC-GLC+ss
Grupo 2-3 24 25 26 23 24 25 26 23 24 25 26

mers mers mers mers mers mers mers mers @ mers mers mers = mers

G1 -0.003 | 0.0147 | 0.0252 | 0.0269 | 0.0243 | 0.0573 | 0.0516 | 0.04695 | 6.1E-04 | 0.0205 | 0.0187 | 0.0193
G2 0.4078 | 0.3877 | 0.3722 | 0.3546 | -0.015 | 0.2088 | 0.1133 | 0.00274 | 0.4839 | 0.5166 | 0.7977 | 0.5689
G3 0.0563 | 0.1077 | 0.0930 | 01072 | 0.0228 | 0.1426 | 01575 | 0.11881 | 0.2497 | 0.8882 | 0.8828 | 0.8790
G4 0.3079 | 0.3182 | 0.3228 | 0.3158 | 0.2826 | 0.3167 | 0.3030 | 0.292/8 | 0.0664 | 0.0080 | 0.0385 | 0.0915
G5 0.217/6 | 01973 | 01828 | 0.1265 | 0.2125 | 0O.1191 | 0.1223 | 0.154/8 | 0.3168 | -0.0516 | 0.0141 | 0.1250
G6 01915 | 0.18M1 | 01745 | 01771 | 0.2159 | 0.2358 | 0.2203 | 0.2047/3 | -0.0074 | -0.0413 | 0.0164 | 0.2031
Global | 0.1963 | 0.2011 | 0.1951 | 0.1847 | 0.1237 | 0.1800 0.1613 | 0.1368 | 0.1850 | 0.2234 | 0.2947 0.3145

El valor més bajo del indice de silueta por grupo en el caso del método GLC+ semi-super-

visado variante 1 lo tiene el grupo 1 con el uso de los k-mers 2 al 3. En el mismo método pero
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con variante 2 los tiene el grupo 2 también con el uso de los k-mers del 2 al 3 y en el método
EC-GLC+ semi-supervisado lo tiene el grupo 5 con el uso del k-mers del 2 al 4. Los valores
bajos, sombreados en negrita en la tabla 3, indican que las enzimas estan mas cerca, como
promedio, de otro grupo con respecto al que fueron ubicadas.

Por otro lado, el valor mas bajo del indice de silueta global lo tiene el método GLC+ se-
mi-supervisado variante-2, que parte de la integracién de los vectores o k-mers del 2 al 3, para
luego aplicar correlacion como medida de similitud. El valor mdas alto se logré en el método
EC-GLC+ semi-supervisado con el uso de los 2 a 6-mers.

Aunque los valores del indice de silueta global para GLC+ semi-supervisado no estan
por encima de 0,5 o mas préximos a 1, se pudieran considerar como valores moderados, si-
milares a los ofrecidos por el K-medias implementado en la libreria ML de Spark. Este al-
goritmo permite agrupar las enzimas usando k-mers 2 y 3, y se obtiene un indice de silueta
de 0,19711619160997274 vy 0,12133373673005655 con el uso de los k-mers del 2 al 4, valores
similares, e incluso mas bajos, que los obtenidos por los tres métodos con el uso de los mis-
mos k-mers. Ademads, debemos destacar que la familia GH-70 posee enzimas muy similares,
incluso algunas que tienen doble clasificacion, como el caso de una de las etiquetadas que no
se empled para no generar confusion durante el agrupamiento, es decir, que tienen caracte-
risticas que las pueden ubicar en mas de un grupo al mismo tiempo. Por otra parte, existen
enzimas que difieren en su estructura, es decir, son divergentes, pero pueden tener la misma
actividad enzimatica por lo que son consideradas como homdlogos remotos. Ambas conside-
raciones pueden explicar la existencia de valores bajos del indice de silueta.

En el caso de las medidas externas se debe recordar que no se aplica el método GLC+ se-
mi-supervisado en sus dos variantes porque al no tener ninguna enzima mal clasificada, todas
las medidas darian valor de uno, por eso a continuacién se muestra en tabla 4 el valor de las

medidas externas para el método EC-GLC+ semi-supervisado.

Tabla 4. Valores de las medidas externas para el método EC-GLC+ semi-supervisado.

EC con Kmers2-3 EC con Kmers2-4
Medidas Gl | G2 G3| G4 | G5 | G6 |Global G| G2 | G3 | G4 G5 G6 Global
externas
Precision 1 1 0.5 1 1 1 0.91 1 0.5 05 1 1 1 0.83
Recall ] 1 ] 1T 10.66| 1 094 097 1 1 1T 1066 1 0.94
F Measure ] 1T 1066 1 0.8 1 091 098 0.66 0.66 1 0.8 l 0.85
EC con Kmers2-5 EC con Kmers2-6
JiERIeEE Gl G2 G3| G4 G5 G6 Globall GI | G2 G3 G4 G5 G6 Global
externas
Precision 1 1 0.5 1 1 1 0.91 1 1 0.5 1 1 1 0.91
Recall ] 1 ] 1T 1066 1 0.94 1 ] 1 1 1066 1 0.94

F Measure 1 1 10.66 1 0.8 | 1 0.91 ] 1 10.66] 1 0.8 | 1 0.91

Como se puede apreciar los valores obtenidos para las medidas externas del método EC-
GLC+ semi-supervisado fueron significativamente buenas con valores por encima de 0,83 en

el peor de casos. El peor valor se obtuvo en Precision con el uso de los k-mers del 2 al 4, el resto

29



REVISTA CUBANA
DE TRANSFORMACION DIGITAL

obtuvo 0,91. En el cubrimiento en las cuatro combinaciones se obtuvo 0,94, y en la medida-F

todas las combinaciones obtuvieron 0,91 excepto en el uso de los k-mers del 2 al 4.
CONCLUSIONES

Con la propuesta de tres procedimientos para el agrupamiento que permiten incluir infor-
macion disponible sobre el conjunto de datos, es posible realizar el agrupamiento de manera
semi-supervisada. En los tres métodos se determinaron 6 clusteres correspondientes a la ac-
tividad enzimatica. Se utilizaron los k-mers del 2 al 6 y la medida de similitud el promedio de
las correlaciones de Pearson por cada k-mers en la variante 1 del método GLC+ semi-supervi-
sado. En la variante 2, primeramente, se integraron los k-mers y luego se aplicé correlacién de
Pearson, y en el EC-GLC+ semi-supervisado se prepard una nueva data realizando 50 ejecu-
ciones del K-medias implementado en Spark. Las matrices resultantes se integraron por cada
k-mers luego se aplicé la correlacion de Pearson para medir la similitud.

Al validar el agrupamiento resultaron aceptables los valores del indice de silueta ofrecido
por los tres métodos e incluso mejores que los obtenidos por el K-medias de Spark con el uso
de los k-mers del 2 al 3 y del 2 al 4. El mejor valor de silueta (0,3145) se obtuvo con EC-GLC+
semi-supervisado, supero el desempeiio del K-medias sin ensamblaje. En la validacion externa
fueron promisorios también los valores obtenidos por el método EC-GLC+ semi-supervisado
para los indices considerados, predominando el valor 0,91 en la medida-F para las distintas
combinaciones de k-mers. El uso de otras medidas de similitud, y/o de otras formas de agrega-
cion o integracion de la informacion, junto a mejoras en el agrupamiento, pudieran optimizar
los valores de los indices de validacion para la clasificacion de la actividad enzimatica.

Por otra parte, el uso de Spark garantiza el manejo de rasgos de alta dimensionalidad
como los k-mers, que permiten extraer informacion de la estructura de las secuencias, y ade-
mas, deberd garantizar la escalabilidad de los algoritmos cuando se incremente el niimero de
procesadores y de secuencias a clasificar, asi como obtener bajos tiempos de ejecucién en un

claster de computadoras.
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