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Resumo

LABONDE, Julia. Aplicacao de algoritmos de mineracao de dados para
classificacao molecular de Leptospira spp. 2016. 37f. Dissertacao (Mestrado) -
Programa de Po6s-Graduacdo em Biotecnologia. Universidade Federal de Pelotas,
Pelotas.

A leptospirose é uma doenca infecciosa de importancia mundial, que afeta humanos
e animais, causada por espiroquetas patogénicas pertencentes ao género
Leptospira. Para a area epidemioldgica e clinica é fundamental que os laboratérios
tenham a capacidade de identificar e classificar com precisdo as espécies de
Leptospira que causam doencga, para que sejam tomadas decisbes coerentes com
relacdo a saude publica. Neste estudo, nos relatamos pela primeira vez a utilizagéo
de ferramentas de mineracdo de dados para fins de classificacdo de cepas do
género Leptospira. Vinte e cinco loci referentes a 15 genes foram selecionadas e
analisados em 600 genomas rascunho de Leptospira, com o propdsito de buscar
polimorfismos que pudessem ser utilizados na classificagdo de cada espécie. Para
isso, foram utilizados os algoritmos baseados em mineracdo de dados C4.5, Naive
Bayes e Support Vector Machine. Todos os algoritmos computacionais de mineragéo
de dados utilizados neste trabalho apresentaram valores de acuracia acima de 93%
para classificagcdo de Leptospira a nivel de espécie, no entanto, o algoritmo C4.5,
além de atingir a melhor acuracia de classificacao (95.6%), também apresentou os
genes que contribuiram para o resultado final da analise. O mesmo banco de dados
gendmicos utilizado pelos algoritmos computacionais foi submetido a testes com a
metodologia MLST — técnica mais utilizada para classificagdo molecular de espécies
deste género — no entanto, nenhum dos testes apresentou acuracia superior a 80%.
Visto o algoritmo de mineracdo de dados C4.5 atingir uma acuracia superior aos
outros algoritmos, pode-se concluir que C4.5 é uma ferramenta de mineragédo de
dados bastante promissora para classificar espécies de Leptospira.

Palavras-chave: Leptospira, Classificacdo, Mineracdo de Dados, algoritmos
computacionais.



Abstract

LABONDE, Julia. Application of data mining algorithms for molecular classification of
Leptospira spp. 2016. 37f. Thesis (Master's degree) - Graduate Program in
Biotechnology. Federal University of Pelotas, Pelotas.

Leptospirosis is an infectious disease of global importance that affects humans and
animals caused by pathogenic spirochetes belonging to the genus Leptospira. For
epidemiological and clinical areas, it is essential that laboratories have the ability to
identify and classify accurately species of Leptospira that cause disease, to take
decisions consistent with respect to public health. In this study, we report for the first
time the use of data mining tools for the purposes of strain classification of the genus
Leptospira. Twenty-five loci related to 15 genes were selected and analyzed in 600
Leptospira draft genomes in order to search polymorphisms that could be used for
the classification of each species. For this, data mining-based algorithms - C4.5,
Naive Bayes and SVM - were used. All data mining computational algorithms used in
this study showed accuracy levels above 93% for Leptospira classification species,
however, the C4.5 algorithm achieve the best accuracy rating (95.6%) and presented
the genes that contributed to the final result of the analysis. The same genomic
database used by computer algorithms has been tested with the MLST methodology
— most used technique for molecular classification of species of this genus - however,
none of the tests show accuracy higher to 80%. Because data mining algorithm C4.5
achieve better accuracy than other algorithms, it can be concluded that C4.5 is a very
promising data mining tool to classify species of Leptospira.

Keywords: Leptospira, Classification, Data Mining, Computational Algorithms.
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1 INTRODUCAO GERAL

A leptospirose é uma doenga infecciosa de importancia mundial que afeta
humanos e animais e é causada por espiroquetas patogénicas pertencentes ao
género Leptospira (Levett, 2015). A doenga tem ampla distribuicdo geogréfica,
ocorrendo em areas de clima temperado e tropical e em ambientes urbanos e rurais
e € transmitida através do contato direto ou indireto com a urina de animais
infectados com leptospiras patogénicas (Bharti et al., 2003).

Para a area epidemioldgica e clinica é fundamental que os laboratérios
tenham a capacidade de classificar e identificar com precisdo as cepas de
Leptospira spp. que causam doenga para que sejam tomadas decisbes coerentes
com relacdo a saude publica (Ahmed et al., 2006). Todas as espécies do género
Leptospira foram identificadas e descritas através de abordagens moleculares, por
outro lado, a epidemiologia da leptospirose foi construida a partir de abordagens
sorolégicas, que tém sido tradicionalmente utilizadas para identificar e classificar os
isolados de Leptospira spp. em sorogrupos e sorovares.

No entanto, tracar uma correlagdo entre isolados classificados pela
abordagem molecular e sorolégica nao é uma tarefa facil, pois, a identidade inferida
pela abordagem molecular varia em relacdo a identidade inferida pela abordagem
sorolégica (Varni et al., 2014). Sendo assim, métodos moleculares de identificacao
de espécies, como, por exemplo, o sequenciamento de DNA, tém sido utilizados
como uma alternativa aos meétodos soroldgicos (Levett et al., 2006). Como as
plataformas de sequenciamento tém se tornado cada vez mais baratas e acessiveis
(Buermans & den Dunnen, 2014), o numero de genomas de Leptospira spp.
sequenciado aumentou substancialmente, e mais de 600 genomas rascunho (drafts)
desta espécie estdo disponiveis nos bancos de dados publicos. Toda essa
informagéo disponivel em formato digital pode ser utilizada em andlises de
polimorfismos génicos para identificacado de cepas de Leptospira spp. Para isso, €
necessario utilizar algoritmos computacionais de mineragdo de dados. A mineragao
de dados pode ser eficientemente aplicada em areas que utilizam grandes
guantidades de dados, onde seria dificil a aplicacdo de abordagens tradicionais
como, por exemplo, a comparagcdo manual de sequéncias genémicas (Hastie et al.,
2009). Ela inclui um conjunto de técnicas para processamento de dados que utiliza

conhecimentos de diversas areas como inteligéncia artificial e estatistica e fornece
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uma maneira de transformar, de um modo inteligente e automatizado, dados
processados em informacdes compreensiveis (Zhuang et al., 2009). Desta forma, a
aplicacéo de algoritmos computacionais baseados em minera¢ao de dados pode ser
utilizada para buscar polimorfismos génicos que auxiliem na identificagdo e

classificacao de cepas de Leptospira.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 A Leptospirose

A leptospirose é uma doenca bacteriana que afeta humanos e animais. A
infeccdo ocorre através do contato direto com a urina de animais infectados ou
através do contato com ambiente contaminado com as espiroquetas. A bactéria
entra no organismo atraves de cortes ou abrasGes na pele ou através das
membranas mucosas (boca, nariz e olhos) (Bharti et al., 2003; Levett, 2015).

As espiroquetas estdo classificadas na Ordem Spirochaetales, a qual
compreende trés familias: Brachyspiraceae, Spirochaetaceae e Leptospiraceae.
Leptospiraceae por sua vez possui trés géneros, Leptonema, Turneriella e
Leptospira, sendo este ultimo o género que abriga as espiroquetas mais estudadas
devido a sua importancia clinica (Levett, 2015). Atualmente estdo descritas 22
espécies para 0 género Leptospira, das quais 10 sdo patogénicas — L. alexanderi, L.
alstonii, L. borgpetersenii, L. interrogans, L. kirschneri, L. kmetyi, L. noguchii, L.
mayottensis, L. santarosai, L. weilii e 5 intermediarias — L. broomii, L. fainei, L.
inadai, L. licerasiae, L. wolffii e 7 saproéfitas — L. biflexa, L. idonii, L. meyeri, L.
terpstrae, L. vanthielii, L. wolbachii, L. yanagawae e (Levett, 2015). O grupo de
leptospiras intermedidrias causa sintomas clinicos moderados (Kmety & Dikken,
1993).

2.2 Classificacao sorologica e molecular de Leptospira

Todas as espécies do género Leptospira foram identificadas e descritas
através de abordagens moleculares (Adler, 2014). Por outro lado, a epidemiologia da
leptospirose foi construida a partir de abordagens soroldgicas, que tém sido
tradicionalmente utilizadas para identificar e classificar os isolados de Leptospira
(Adler, 2014). Estas sdo baseadas na resposta imunolégica do hospedeiro frente a
epitopos bacterianos. Com base na sorologia, ja foram classificados mais de 300
sorovares, sendo estes agrupados em 25 sorogrupos (Adler, 2014). O método
sorologico mais comumente utilizado € o teste de aglutinagdo microscépica (MAT).
No entanto, este teste € demorado, requer equipamentos e laboratério especificos, e
exige a manutencdo de uma colegdo de sorovares de leptospiras, tornando esta
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metodologia trabalhosa e restrita a laboratérios de referéncia (Romero & Yasuda,
2006).

Para estudos clinicos e epidemioldgicos, é necessario que os laboratorios
consigam identificar e classificar de forma acurada as cepas patogénicas de
Leptospira para que se possam adotar medidas preventivas e de controle da doenga
(Ahmed et al., 2006). No entanto, tracar uma correlacao entre isolados classificados
pela abordagem molecular e pela abordagem soroldgica ndo € uma tarefa facil, pois,
o ‘taxon’ inferido pela abordagem molecular varia em relagao a ‘sorovar’ inferida pela
abordagem soroldgica (Varni et al., 2014).

Devido a testes soroldgicos serem baseados na resposta imunolégica do
hospedeiro e langarem um cendrio artificial e ndo confidvel da diversidade de
sorovares (Nalam et al., 2010), métodos moleculares de classificacdo de espécies
de Leptospira e seus sorovares tém sido utilizados como uma alternativa aos
métodos sorologicos (Levett et al., 2006). Estes incluem: amplified fragment length
polymorphism (AFLP) (Vijayachari et al., 2004), multilocus variable number of
tandem repeat analysis (MLVA) (Majed et al., 2005), pulsed-field gel electrophoresis
(PFGE) (Galloway & Levett, 2010), multilocus sequence typing (MLST) (Ahmed et
al., 2006; Boonsilp et al., 2013; Varni et al., 2014), entre outros. Apesar de serem
utilizadas como alternativa aos métodos soroldgicos, alguns métodos moleculares
ainda sofrem com algumas desvantagens. As técnicas de AFLP e PFGE possuem
limitado poder de discriminagao e baixa reprodutibilidade e a transferéncia de dados
entre laboratérios € dificil. A desvantagem do método de MLVA, até entdo, é que sé
classifica L. interrogans (Varni et al., 2014).

2.3 Sequenciamento de DNA e o desenvolvimento do MLST

A associacao das limitacdes na sorologia e das desvantagens das técnicas
AFLP, PFGE e MLVA, com a popularizagdo do sequenciamento de DNA, permitiu a
ascensao da técnica de classificacdo molecular MLST, que é baseada na analise de
polimorfismos de sequéncias génicas (Maiden et al., 1998). O primeiro esquema de
MLST foi desenvolvido para Neisseria meningitidis (Maiden et al., 1998) e logo foi
aceito pela comunidade cientifica. Posteriormente, o MLST foi aplicado com sucesso
para mais de 30 géneros bacterianos (Belén et al., 2009). Rapidamente o MLST
tornou-se o método preferido para classificacdo de microrganismos devido a seus
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multiplos beneficios. O método proporciona um sistema de tipagem preciso e
discriminativo para bactérias e outros organismos, permitindo que os dados de
sequéncia gerados sejam facilmente acessados através da internet (Maiden, 2006).
Em 2006 foi descrito o primeiro esquema de MLST para Leptospira baseado
na sequéncia de 6 genes: 4 genes housekeeping e 2 genes que codificam proteinas
de membrana externa (Ahmed et al., 2006). Devido a significativa divergéncia
genética deste género, o que dificulta o desenvolvimento de um esquema unico,
mais dois esquemas de MLST foram descritos mais tarde (Varni et al., 2014;
Thaipadungpanit et al., 2007; Boonsilp et al., 2013). Todos os trés esquemas estao
disponiveis online e podem ser acessados através do link

http://pubmlst.org/leptospira/.

O esquema 1 é composto pelas sequéncias dos seguintes genes: gimU,
pntA, sucA, IpiA, pfkB, mreA, caiB. Este esquema foi desenvolvido a partir do estudo
do genoma de 327 isolados de Leptospira e tem a capacidade de classificar até 7
espécies: L. interrogans, L. borgpetersenii, L. alexanderi, L. kirschneri, L. noguchii, L.
santarosai e L. weilii (Thaipadungpanit et al., 2007; Boonsilp et al., 2013). O
esquema 2 € composto pelas sequéncias dos genes: adk, gimU, icdA, lipL32, lipL41,
mreA e pntA. Este esquema foi desenvolvido a partir do estudo do genoma de 65
isolados de Leptospira e € usado para classificar apenas L. interrogans e L.
kirschneri (Varni et al.,, 2014). O esquema 3 € composto pelas sequéncias dos
genes: adk, icdA, lipL32, lipL41, rrs2 e secY. Este esquema foi desenvolvido a partir
do estudo do genoma de 120 isolados de Leptospira e também permite a tipagem de
L. interrogans e L. kirschneri (Ahmed et al., 2006).

O principal critério do MLST para selecao dos genes considerados bons
classificadores é a sua capacidade de classificar espécies até a nivel de sorogrupo.
Geralmente os genes selecionados para classificacdo possuem evolucao lenta e séo
conservados e estaveis dentro de uma espécie, levando a uma alta capacidade de
discriminagdo entre elas (Ahmed et al., 2006). Além dos genes do MLST de
Leptospira, ligB, rrs, secY, lipL41 e rpoB também possuem alto poder discriminativo
e podem ser usados na classificacdo de Leptospira (Postic et al., 2000; Cerqueira et
al., 2010).

Atualmente, as plataformas de sequenciamento tém se tornado mais baratas
e acessiveis, permitindo sequenciar genomas inteiros em uma velocidade

consideravelmente rgpida (Buermans & den Dunnen, 2014). O desenvolvimento em
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alta resolucao da determinacéo da sequéncia de nucleotideos e sua analise permitiu
a geracdo de dados genéticos a partir de qualquer /6cus do cromossomo de
qualquer isolado. Uma das maiores vantagens de se obter dados de sequéncia de
nucleotideos € que eles podem ser disseminados via internet e podem ser
acessados de qualquer lugar (Jolley et al., 2004).

Com essa reducao no custo do sequenciamento, 0 numero de genomas
rascunho de Leptospira aumentou bastante, e mais de 600 genomas podem ser
encontrados nos banco de dados publicos, como, por exemplo, DDBJ
(http://www.ddbj.nig.ac.jp/), EMBL (http:/www.ebi.ac.uk/embl/) e GenBank
(http://www.ncbi.nlm.nih.gov/genbank).

Visto a pequena quantidade de genomas disponiveis de Leptospira utilizada
para desenvolver os trés esquemas de MLST frente a grande quantidade de
sequéncias genbémicas atualmente disponiveis nos bancos de dados, é fundamental
que seja realizada uma nova avaliacdo que inclua todos os genomas atualmente
disponiveis, com o propésito de buscar novos polimorfismos génicos que possam
ser usados para aprimorar as metodologias de classificagdo, aumentando o poder

de classificacao das cepas de Leptospira.

2.4 Utilizacao de algoritmos de mineracao de dados para classificar
Leptospira

Para realizar a avaliacdo de todos os genomas disponiveis nos bancos de
dados, é necessario utilizar ferramentas de bioinformatica que consigam processar
grandes bases de dados biol6gicos. Até o momento, mais de 600 sequéncias draft
de Leptospira estao disponibilizadas nos bancos de dados, e cada uma delas
contém aproximadamente 4,5 milhdes de pares de base (pb), ou seja, cerca de 2,7
bilhbes de pares de base estdo disponiveis em formato digital, e podem ser
processados e analisados para fins de estudo dos polimorfismos génicos de
Leptospira.

A manipulagdo de grandes bases de dados exige métodos computacionais
robustos que possam suportar o processamento das informacdes (Praneenararat et
al., 2012). Neste contexto, abordagens computacionais de mineracao de dados tém
sido desenvolvidas para aprimorar a extracdo de informacdes uteis dos grandes
volumes de dados (Banerjee et al., 2013), e sdo eficientemente aplicadas em areas
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que utilizam bases de dados amplas, onde seria dificil a aplicacdo de abordagens
tradicionais (Hastie et al., 2009).

A mineracdo de dados inclui um conjunto de técnicas de processamento de
informacgdes que utiliza conhecimentos de diversas areas, como inteligéncia artificial
e estatistica, e fornece a metodologia e tecnologia necessarias para transformar
grandes volumes de dados em informacdes e conhecimentos Uteis (Shah & Kusiak,
2004). A mineragédo de dados fornece uma maneira de transformar, de um modo
inteligente e automatizado, dados processados em informagdes compreensiveis, e
tem sido utilizada como ferramenta de auxilio para o entendimento e resolucao de
problemas e sua correta tomada de decisao (Zhuang et al., 2009).

As principais atribuicbes da mineracdo de dados sdo: associacao,
agrupamento, classificagdo, deteccao de anomalias e previsdo. A atribuicdo é
escolhida de acordo com os dados a serem analisados e a natureza do problema a
tratar (Chen & Liu, 2009). Para este trabalho foi realizado uma mineracao de dados
com base na classificacdo de Leptospira.

Um modelo de classificagdo é construido para prever uma classe ou
categoria, por exemplo: um oficial de empréstimos bancarios necessita analizar seus
dados para saber quais os requerentes de empréstimo sdo "seguros" e quais sao
“de risco" para o banco. Neste caso, a andlise de dados €& uma tarefa de
classificacdo, em que um modelo de classificacdo é construido de modo a prever
uma classe (ou categoria) como "seguro" ou "de risco" para os dados de pedido de
empréstimo (Han et al.,, 2012). Neste trabalho, os nucleotideos de cada gene
selecionado para classificacdo de Leptospira formam o banco de dados (atributos) a
ser analizado, de forma que as espécies constituem as classes as quais queremos
prever.

A classificacdo de dados € um processo constituido de duas etapas:
aprendizado e teste. O aprendizado consiste na construcdo de um modelo de
classificacao, conhecido como classificador, onde é realizada uma andlise de um
conjunto de dados pré-determinado (conjunto de treinamento). As regras de
classificacdo construidas na etapa de aprendizado podem ser utilizadas para
classificar amostras de dados de problemas futuros. Na etapa teste, o classificador
construido anteriormente € utilizado para classificagdo propriamente dita, onde prevé
a classe/categoria de cada atributo presente no banco de dados. A precisdo do teste
é dada pela porcentagem de dados que foi corretamente classificado por ele. Caso a
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acuracia seja alta, o classificador é considerado eficiente e pode ser utilizado para
classificar novos casos. (Han et al., 2012).

Diversas técnicas podem ser utilizadas para construir os classificadores, tais
como: arvores de decisdo, métodos Bayesianos, separacdo 6tima entre classes,
entre outros. Normalmente, algoritmos computacionais baseados em mineracao de
dados s@o necessarios para realizar o processamento de grandes bases de dados.
Os algoritmos C4.5, baseado em arvore de decisédo (Salzberg, 1994), Naive Bayes,
baseado em métodos Bayesianos (Russell & Norvig, 1995) e Support Vector
Machine (SVM), baseado em separacao étima entre classes (Cortes & Vapnik, 1995)
sdao exemplos de algoritmos computacionais bastante utilizados para resolver
problemas de classificagéo.

O algoritmo de classificacdo C4.5 é baseado na inducdo da arvore de
decisdo. Uma arvore de decisdao é representada por um fluxograma em forma de
arvore onde cada no interno denota um teste em um atributo, cada ramo denota um
resultado do teste e cada folha (ou n6 folha) denota uma classe. A arvore de decisao
€ usada para classificacdo em classes ou categorias. Em um conjunto de dados
onde as classes ainda sao desconhecidas, os valores de cada atributo da amostra
sao testados contra a arvore de decisdao e um caminho € tracado a partir da raiz até
a folha, que detém a previsao de classe para aquele atributo (Han et al., 2012).

O Naive Bayes, baseado no teorema de Bayes, usa relacdo de
probabilidades. Ele calcula a probabilidade de um atributo desconhecido pertencer a
cada uma das classes possiveis, ou seja, tenta predizer a classe mais provavel. Ou
seja, o algoritmo recebe como entrada um atributo desconhecido (ndo classificado),
e retorna como saida a classe mais provavel para este atributo de acordo com
célculos probabilisticos.

O Support Vector Machine é um algoritmo de classificagédo linear binario, e
nao probabilistico. Ele toma como entrada um conjunto de atributos e prediz, para
cada um deles, qual de duas possiveis classes o atributo faz parte. Ele tem como
objetivo determinar os limites de decisdo que possam produzir uma separac¢ao 6tima
entre classes por meio da minimizagado dos erros. Essa classificacdo é baseada no
principio de separagao 6tima entre classes, tal que se as classes sdo separaveis, a
solugéo é escolhida de forma a separar ao maximo as classes (Cortes & Vapnik,
1995).
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3 HIPOTESE E OBJETIVOS

3.1 Hipotese

Algoritmos de mineracédo de dados podem ser utilizados para classificar com

precisdo espécies de Leptospira.

3.2 Objetivo Geral

Avaliar a acuracia de classificacdo de espécies do género Leptospira através

da aplicacao de algoritmos computacionais baseados em mineracéo de dados.

3.3 Objetivos Especificos

e Desenvolvimento de um banco de dados local com informacdes de
sequéncias genbmicas e também sequéncias génicas ja utilizadas na
classificacao molecular de Leptospira spp.;

e Buscar polimorfismos nas sequéncias génicas selecionadas para a posterior
classificacao de Leptospira spp.;

e Identificar o melhor algoritmo computacional de classificacdo através de

analise de acurécia.
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4 METODOLOGIA

4.1 Criacao do Banco de Dados

O conjunto de dados utilizados neste trabalho foi constituido por 600
genomas rascunho de Leptospira e 25 loci, pertencentes a 15 genes. A escolha dos
loci foi baseada nos loci utilizados na metodologia de MLST ja estabelecidos para
classificacao. Além dos loci utilizados pela metodologia MLST, sequéncias génicas
inteiras como rrs, secY, rpoB, ligB e lipL41 também foram utilizadas para a andlise
de classificacdo. Os loci referentes aos genes dos trés esquemas de MLST foram
recuperados manualmente de seus respectivos repositdérios e as sequéncias
(completas) dos genes rrs, secY, rpoB, ligB e lipL41 foram extraidas manualmente
do genoma de L. interrogans sorogrupo Icterohaemorrhagiae sorovar Copenhageni
cepa Fiocruz L1-130 (Tabela 1). A Tabela 2 mostra o tamanho (em pares de base), a
posicdo e a LOCUS_TAG de cada gene utilizado neste trabalho, com base no
genoma de L. interrogans sorovar Copenhageni Fiocruz L1-130 (NC_005823.1).

Tabela 1. Loci referentes aos genes dos trés esquemas de MLST e genes completos extraidos de L.
interrogans sorovar Copenhageni Fiocruz L1-130.

MLST1 MLST2 MLST3 Fiocruz L1-130

glmU adk adk rrs
pntA glmU icdA secY
SucA icdA lipL32 rpoB
tpiA lipL32  lipL41 ligB
pfkB lipL41 rrs2 lipL41

mreA mreA secY
caiB pntA




Tabela 2. Informagdes sobre tamanho (em pares de base), posicdo no genoma e LOCUS_TAG de

cada gene utilizado neste trabalho.

Gene Tamanho (pb) Posicao no genoma LOCUS TAG

gimU 759 489012 - 489770 LIC_10428
pntA 1170 56259 - 57428 LIC_10046
SucA 921 2995070 - 2997832 LIC_12474
IpiA 753 2533875 - 2534627 LIC_12094
pfkB 329 2840289 - 2841275 LIC_12346
mreA 508 1560465 - 1558942 LIC_11262
caiB 391 1168252 - 1169424 LIC_10969
adk 564 3458298 - 3458861 LIC_12852
icdA 1197 3979829 - 3981025 LIC_13244
lipL32 819 1666299 - 1667117 LIC_11352
lipL41 1068 3603575 - 3604642 LIC_12966
rrs2 1512 1862433 - 1863944 LIC_11508
secY 1383 3458869 - 3460251 LIC_12853
rpoB 3681 912196 - 915876 LIC_10753
ligB 9673 536395 - 532067 LIC_10464
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Todos os 600 drafts de Leptospira (aproximadamente 2 bilhdes e 700 mil
pares de base disponibilizados em formato digital) foram recuperadas do GenBank
usando scripts escritos em linguagem Python através das palavras-chave
“Leptospira [organism]”, sendo a busca realizada através do modulo Entrez do
pacote BioPython. A distribuicdo das espécies de Leptospira estao apresentadas na
Tabela 3. As sequéncias de cada isolado foram indexadas em um banco de dados

com base na anotagao quanto a sua espécie, sorogrupo, sorovar e cepa.
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Tabela 3. Distribuicdo das sequéncias genémicas de espécies do género Leptospira recuperadas do
GenBank.

Espécie Numero de cepas
. interrogans 391

. kirschneri 50

. santarosai
. borgpetersenii
. noguchii

. weilii

. licerasiae

. alstonii

. meyeri

. kmetyi

. broomii

. alexanderi
. Inadai

. wolffii

. fainei

. terpstrae

. wolbachii

. yanagawae
. vanthielii
otal
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A busca das sequéncias homodlogas dos 25 loci foi realizada em cada um
dos isolados indexados no nosso banco de dados através do BLASTn do pacote
NCBI-BLAST+. O tamanho de cada sequéncia homologas obtida no BLAST foi
padronizado de acordo com a sequéncia de maior tamanho. Nos casos de genes
fragmentados (presentes nas extremidades de scaffolds de genomas drafts ou
sequéncias parciais de genes), as regides ndo alinhadas foram preenchidas com
gaps ('N'). Os isolados que nao apresentaram sequéncias homologas de
determinados /oci tiveram os campos da tabela preenchidos com sinais de '?', sendo
este passo também seguido para as regides de genes encontrados em
extremidades de scaffolds, indicando que a regido pode ser desconhecida. Em
casos de gaps de alinhamento, as regides faltantes foram indicadas com '-'.

As sequéncias homologas de cada loci (referente a cada isolado) foram
alinhadas com auxilio do MUSCLE (multiple sequence comparison by log-
expectation), um software para alinhamento mdultiplo de sequéncias, e gerou um
alinhamento multiplo em formato FASTA. O conjunto de dados final foi constituido
pelas sequéncias homodlogas de cada l6cus (obtido no alinhamento multiplo)
referente a cada um dos 600 genomas e estruturado usando o formato de arquivo
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CSV. As classes e atributos foram atribuidos nomes das cepas e a sequéncia de
nucleotideos homélogos referentes a cada cepa, respectivamente. As classes foram

dispostas na primeira coluna do arquivo CSV e, nas demais, os atributos (Tabela 3).

Tabela 4. Exemplo da disposi¢do dos dados genébmicos no arquivo CSV.

MLST 1
gimU pntA
Genoma 1 Homdlogo 1 Homologo 1
Genoma 2 Homaologo 2 Homélogo 2
Genoma 600 Homalogo 600 Homalogo 600 .

Na primeira coluna foram alocadas as classes (nome das cepas) e nas demais, os atributos
(sequéncia homologa referente a cada cepa). A tabela mostra apenas os loci gimU e pntA referentes
ao MLST 1.

4.2 Aplicacao dos algoritmos de mineracao

Para a andlise dos polimorfismos e posterior classificagdo dos isolados de
Leptospira foram utilizados trés algoritmos computacionais de classificagdao: C4.5,
Naive Bayes e SVM, todos implementados no Weka (Waikato Environment for
Knowledge Analysis), um software gratuito e de codigo aberto que possui um
conjunto de algoritmos de aprendizado de maquina para tarefas de mineragédo de
dados (Hall et al., 2009). O Weka possui uma interface gréafica (conhecida como
Weka Explorer), sendo uma das mais populares ferramentas de mineracédo de dados
utilizada por pesquisadores em ambiente académico. O banco de dados foi avaliado
no software Weka utilizando os parametros default e com um fold de 10%.

4.3 Avaliacao das metodologias de classificacao

O poder de classificacdo de cada algoritmo foi avaliado através da
comparacao das acuracias obtidas em cada um deles. O banco de dados utilizado
como entrada para os trés algoritmos computacionais foi também submetido ao
meétodo MLST (esquemas 1, 2 e 3), para isso, diferentes combinagbes de
subconjuntos de genes foram testados. O processo iniciou com o teste de quatro
genes do esquema de MLST 1, quatro genes do esquema de MLST 2 e quatro
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genes do esquema de MLST 3 e a cada etapa adicionava um gene, e assim
sucessivamente totalizando 12 testes. Ambas as metodologias avaliaram os

polimorfismos recuperados dos 600 genomas.
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5 RESULTADOS

5.1 Aplicacao dos algoritmos de mineracao de dados

A classificagcdo dos isolados de Leptospira foi conduzida usando os
algoritmos de mineragdo de dados C4.5, Naive Bayes e SVM implementados no
software Weka. A andlise realizada por cada algoritmo gerou matrizes de confuséao,
acuracias de classificagdo (média das acuracias de cada classe), e uma arvore de
decisdo, gerada apenas pelo algoritmo C4.5. As matrizes de confusédo sao utilizadas
para avaliar o desempenho de classificacdo de cada algoritmo e mostram o nimero
de classificagdes analisadas correta (na diagonal principal) e incorretamente para
cada espécie. As outras frequéncias representam os erros de classificagao.

Para C4.5, por exemplo, de 600 drafts de Leptospira analisadas, 574 foram
classificadas corretamente, obtendo uma acuracia de 95,6% (Tabela 5). Das 26
cepas classificadas incorretamente, 3 cepas de L. interrogans foram classificadas
como L. noguchii, 2 cepas L. noguchii e 2 cepas de L. wolffii foram classificadas
como L. interrogans, 1 cepa de L. licerasiae foi classificada como L. weilii, 2 cepas
de L. kmetyi como L. borgpetersenii, 2 cepas de L. yanagawae como L. licerasiae, 2
cepas de L. alexanderi como L. alstonii, 2 cepas de L. fainei como L. inadai, 2 cepas
de L. santarosai como L. kirschneri, 1 cepa de L. inadai como L. fainei, e, por fim, 2
cepas de L. terpstrae, 2 cepas de L. wolbachii e 2 cepas de L. vanthielii como L.

meyeri.
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Tabela 5. Matriz de confusao gerada pelo algoritmo C4.5.

Classificado como 2> | a b c d e f gh i j kK I mnopagtr s
L. noguchii = a 16 2 0 0 0 00O OOOO OO OUOOOODODO
L. interrogans = b 3 388 0 0 0 0OO0OO0OO0OOTOTUOTUOOOOOO OO
L. weilii = ¢ 0 0O 18 0 0 0 0 0 0O O OO O OOOUOOU OO
L. santarosai=d 0 0 0O 45 0 0 0 00O 2 0 O OO0OO0ODO0ODO0OTDO
L. borgpeters. = e 0 0 0O 0O 40 0 0 0O OO O O O OOOOOU OO
L. alexanderi = f 0 0 0 0 0 00O OOO O OOU OOOODOO
L. kmetyi=g 0 0 0 0 2 00O0OOO0OOOOUOOOODU OO
L. licerasiae = h 0 0 i 0 0 007 0O O OO OOTUOOOU OO
L. alstonii = i 0 0 0 0 O 00O 40 0 O0OO0OUO0OO0OO0OOTGOODO
L. inadai = | 0 0 0 0 0 00O 0OOO OOTTT11TOOU OTU OO
L. kirschneri = k 0 0 0 0 O 0O 0O OOOW &B O O0OOO0OO0OO0ODO0OTO
L. wolffii = | 0 2 2 0 0 00O0OO0OOIOOUOOOODOO
L. broomii=m 0 0 0 0 0 00O OOO O OZ2W0O0WO0WO0OQO0OTO
L. fainei=n 0 0 0 0 0 00O OOZ2 0 O0OO0OUOO0OO0OO0ODTUO0OTO
L. terpstrae = 0 0 0 0 0 0 00O OOO O OO OUOOOZ2OQ00O0
L. wolbachii = p 0 0 0 0 0 00O OOOOOOUOOSDOOZ2D00
L. meyeri=q 0 0 0 0 0 00O OOO O OO OU OO OO OM4O0O0
L. yanagawae = r 0 0 0 0 0 00O 20O0O O OO0OO0OO0OOODDUODOQ
L. vanthielii=s 0 0 0 0O 0 OOOOO O O0OOOOODBZ2D00

O algoritmo Naive Bayes também obteve um alto desempenho, pois, assim
como C4.5, classificou corretamente 574 cepas e apresentou uma acuracia de
95,6% (Tabela 6). Para Naive Bayes, as cepas classificadas incorretamente foram: 4
cepas de L. interrogans classificadas como L. noguchii, 2 cepas L. alexanderi e 1
cepa de L. kmetyi classificadas como L. welilii, 1 cepa de L. wolffiie 1 cepa de L.
broomii como L. santarosai, 2 cepas de L. inadai como L. borgpetersenii, 1 cepa de
L. wolffii, 1 cepa de L. broomii e 1 cepa de L. fainei como L. licerasiae, 1 cepa de L.
fainei como L. broomii, 2 cepas de L. terpstrae, 2 cepas de L. wolbachii, 2 cepas de
L. yanagawae e 2 cepas de L. vanthielii classificadas como L. meyeri.



Tabela 6. Matriz de confusdo gerada pelo algoritmo Naive Bayes.
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Por fim, dentre 600 drafts de Leptospira, o algoritmo de mineragéo de dados

SVM conseguiu classificar corretamente 559 e atingiu uma acuracia de 93,2%. Um

desempenho ndo tdo bom quando comparado aos dois primeiros algoritmos, mas

ainda assim um alto desempenho. As cepas classificadas incorretamente foram: 3

cepas de L. interrogans classificadas como L. noguchii, 8 cepas de L. licerasiae, 2

cepas de L. inadai, 2 cepas de L. wolffii, 2 cepas de L. broomii, 2 cepas de L. fainei,

2 cepas de L. terpstrae, 2 cepas de L. wolbachii, 4 cepas de L. meyeri, 2 cepas de L.

yanagawae e 2 cepas de L. vanthielii classificadas como L. interrogans, 1 cepa de L.

kmetyi, 4 cepas de L. alstonii como L. weilii, 1 cepa de L. kmetyi como L. santarosai,

2 cepas de L. alexandericomo L. borgpetersenii (Tabela 7).
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Tabela 7. Matriz de confusé@o gerada pelo algoritmo SVM.

Classificado como 2> | a b c d e f gh i j kK I mnopagtr s
L. noguchii = a 18 0 0 0 0 00O OOOO OO OUOOOODODO
L. interrogans = b 3 388 0 0 0 0OO0OO0OO0OOTOTUOTUOOOOOO OO
L. weilii = ¢ 0 0O 18 0 0 0 0 0 0O O OO O OOOUOOU OO
L. santarosai = d 0 0 0O 45 0 0 0 00O 2 0 O OO0OO0ODO0ODO0OTDO
L. borgpeters. = e 0 0 0O 0O 40 0 0 0O OO O O O OOOOOU OO
L. alexanderi = f 0 0 i 0 2 000 OO O OO O0OOUO0OOTU OO
L. kmetyi=g 0 0 0 1 0 00 O0OOO O OOOOO OO OO OO
L. licerasiae = h 0 8 4 0 0 0O 0OOOUOOUOOOOOODOO
L. alstonii = i 0 0 0 0 0 00O OOO O OUOUOOOODOO
L. inadai = | 0 2 0 0 0 00O OOO O OOUOOOODOO
L. kirschneri = k 0 0 0 0 O 0O 0O OOOW &B O O0OOO0OO0OO0ODO0OTO
L. wolffii = | 0 2 0 0 0 00O OOOUO OO OO OOOODOO
L. broomii=m 0 2 0 0 0 00O OOOOOU OOOOODOO O
L. fainei=n 0 2 0 0 0 00O OOOUO OO OU OOOODOO
L. terpstrae = 0 0 2 0 0 0 00O OOOO OO OUOOOU OO OO
L. wolbachii = p 0 2 0 0 0 00O OOOO OO OO OOSDOOODOO
L. meyeri=q 0 4 0 0 0 0O00OOOOUO OO OO OO OOU OOO
L. yanagawae = r 0 2 0O 0 0O 00O OOO O OO O0OO0OO0OO0OPU OO
L. vanthielii=s 0 2 0 0O 0 OOOOO O OOOOOODO0OOQ

A Figura 1 mostra a arvore de decisdo gerada somente pelo algoritmo C4.5 para
classificacdo de espécies de Leptospira. A arvore de decisdo é formada por um
conjunto de raiz, ramos, nos e folhas que permitem a vizualizacado de cada caso. A
arvore inicia a classificagdo (raiz) com o gene icdA, os ramos mostram o0s
nucleotideo encontrados na posi¢cao 69 do gene icdA, cada né representa o proximo
teste realizado nos atributos e cada folha representa a classe prevista para o atributo
testado (Figura 1).
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Figura 1. Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo C4.5 para classificar espécies de Leptospira. A

raiz asta representada em azul, os ramos estao representados pelos nucleotideos, os nds estao

representados em cinza e as folhas estdo representadas em rosa.

Dentre as 19 espécies de Leptospira presentes no nosso banco de dados

(Tabela 2), o algoritmo J48 classificou com precisdo L. noguchii, L. interrogans, L.

broomii, L. inadai, L. meyeri, L. licerasiae, L. wellii, L. fainei, L. alstonii, L. alexanderi,

L. yanagawae, L. santarosai, L. kirschneri, L. borgpetersenii e L. kmetyi, totalizando

15 espécies (quadros cor de rosa). Para isso, analisou padrdes de nucleotideos

encontrados em apenas 7 genes, sendo eles: MLST 1 = pfkB e pntA, MLST 2 = icdA,

MLST 3 = adk e rrs2, Fiocruz L1-130 = rpoB e secY (quadros de cor cinza).
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5.2 Avaliacao das metodologias de classificacao
A Figura 2 apresenta as acuracias obtidas a partir da analise de mineragao

de dados realizadas pelos trés algoritmos computacionais — C4.5, Naive Bayes e
SVM - e as acuréacias obtidas nos testes com a metodologia MLST.

Mineracao de dados e MLST
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Figura 2. Classificagdo de Leptospira spp. predita por algoritmos computacionais baseados em
mineracao de dados e pela metodologia do MLST. As acuréacias foram obtidas a partir da analise de
mineracao de dados realizada pelos trés algoritmos computacionais - C4.5, Naive Bayes e SVM - e a
partir dos testes com a metodologia MLST. As trés primeiras barras referem-se as acuracias obtidas
pelos algoritmos e as demais referem-se as acuracias dos testes para cada esquema MLST. Os
nameros 4,5, 6 e 7 (Esquema 1 e 2) e 4, 5 e 6 (Esquema 3) referem-se ao nimero minimo de genes
necessarios para iniciar uma tentativa de classificagao pela metodologia MLST.

As trés primeiras barras referem-se aos algoritmos de mineragéo de dados e
as demais se referem aos testes realizados para cada metodologia MLST. Os
nameros 4, 5, 6 e 7 (esquema 1 e 2) e os numeros 4, 5 e 6 (esquema 3) referem-se
ao numero minimo de genes exigidos pela metodologia de MLST para iniciar uma

tentativa de classificagéo.
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6 DISCUSSAO GERAL E PERSPECTIVAS

6.1 Comparacao dos resultados gerados pelos algoritmos de mineracao de
dados

Neste trabalho, 600 sequéncias draft de Leptosira pertencentes a 19
espécies diferentes foram avaliadas através da aplicacdo de trés algoritmos de
mineracao de dados - C4.5, Naive Bayes e SVM. As matrizes de confusdo geradas
pelos trés algoritmos apresentaram as cepas classificadas correta e incorretamente.
C4.5 e Naive Bayes apresentaram 26 cepas classificadas incorretamente enquanto
SVM apresentou 41. Esses erros na classificacdo ocorrem devido a pouca
informacao genética disponivel para cada espécie. Por exemplo, para L. alexanderi,
L. kmetyi, L. inadai, L. wolffii, L. broomii, L. fainei, L. terpstrae, L. wolbachii, L.
yanagawae e L. vanthielii, somente 2 sequéncias genémicas estdo disponiveis para
cada uma delas nos bancos de dados, ou seja, apenas 2 genomas foram utilizados
na andlise de mineracao (Tabela 1). Como algoritmos de mineragdo de dados atuam
buscando padroes entre as sequéncias genéticas, € necessario que mais
sequéncias da mesma espécie estejam disponiveis, de forma que os algoritmos
possam trabalhar com mais informacdes sobre a mesma sorovar, ou seja, com mais
repetitividade. Além da matriz de confuséo, o algoritmo C4.5 gerou uma arvore de
decisdo (Figura 1) onde mostra as espécies que foram classificadas por este
algoritmo. Das 19 espécies presentes no nosso banco de dados, C4.5 conseguiu
classificar 15 delas com uma acuracia de aproximadamente 96%. A acuracia desta
classificacao pode ser vista na matriz de confusao gerada por este algoritmo (Tabela
5). As arvores de decisao possuem uma representacao intuitiva, que, em geral, torna
o modelo de classificacdo facil de ser interpretado. Além da arvore de decisédo
gerada pelo algoritmo C4.5 ser facilmente compreendida, ela apresenta a
contribuicdo de cada atributo para o resultado final da analise, ou seja, observando a
arvore, é possivel saber que, de um total de 25 loci avaliados na analise de
classificacao, apenas os nucleotideos polimérficos de 7 loci foram utilizados para
classificar as 15 espécies de Leptospira. Este € um resultado bastante positivo, pois,
além de C4.5 apresentar uma alta acuracia, ele nos mostra quais os genes
contribuiram para a classificacdo e revela as posi¢cdes onde se encontram o0s

nucleotideos polimérficos dentro de cada loci. Naive Bayes e SVM apresentaram
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uma acurdcia de classificacao de 95.6% e 93%, respectivamente. O desempenho de
SVM foi menos satisfatério quando comparado aos dois primeiros algoritmos, mas
ainda assim, um bom desempenho. Ainda assim, Naive Bayes e SVM possuem
algumas desvantagens quando comparados com C4.5: além de consumirem mais
tempo para apresentarem os resultados (C4.5 = 2 a 3h, Naive Bayes = 24h e SVM =
4h), ambos nao geram graficos de representacdo, de forma que ndo é possivel
saber quais atributos contribuiram na analise de classificacdo. Desta forma, pode-se
dizer que, entre os 3 algoritmos utilizados, C4.5 é o mais adequado para ser usado
na classificacao de espécies de Leptospira, pois, além de apresentar os atributos
que contribuiram para analise e alcancar a melhor acuracia, este algoritmo consumiu

menos tempo para realizar o trabalho de classificaco.

6.2 Relacao entre a metodologia de mineracao de dados e a metodologia
MLST

A figura 2 mostra o resultado final deste trabalho onde apresenta as
acuracias das duas metodologias de classificacdo de Leptospira, a primeira
utilizando algoritmos de mineracdo de dados e a segunda utilizando a metodologia
MLST. Estes resultados foram gerados a partir das informagdes presentes no nosso
banco de dados. A figura mostra uma grande discordancia entre as acuracias
preditas pelos algoritmos computacionais e as acuracias preditas por cada
metodologia MLST. Enquanto os trés algoritmos atingiram acuracias acima de 93%,
as metodologias MLST atingiram, no maximo, 80% (MLST 2 testado com 6 genes).
Esta discordancia deve-se ao fato de que o banco de dados submetido aos
algoritmos de mineracdo e também aos 3 esquemas de MLST possui informacdes
gendmicas de 19 espécies, e cada metodologia MLST foi desenvolvida para
classificar um numero bem reduzido de espécies. Por exemplo, o MLST 1 € utilizado
para classificar 7 espécies (Thaipadungpanit et al., 2007; Boonsilp et al., 2013) e o
MLST 2 e MLST 3 séo utilizados para classificar apenas 2 especies (Varni et al.,
2014; Ahmed et al., 2006).
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6.3 Relacao entre a mineracao de dados e o futuro da classificacao de

espécies do género Leptospira

Um grande numero de abordagens moleculares baseadas na analise da
sequéncia nucleotidica tem sido utilizado para identificagcdo de espécies (Ahmed, &
P. Grobusch, 2012). Por exemplo, para classificagdo de espécies de Leptospira
pode-se usar a analise da sequéncia dos genes rrs (Morey et al., 2006), rpoB (Scola
et al., 2006) e gyrB (Slack et al., 2006). Agora, para a classificacao de isolados de
Leptospira a nivel de sorovar através de mineragcédo de dados, um conjunto maior de
informacdes gendmicas precisam estar disponiveis. Sendo assim, a mineracdo de
dados podera auxiliar no conciliamento entre identidade sorologica e molecular.
Recentemente, pesquisadores anunciaram que alguns STs foram encontrados em
sorovares que pertenciam ao mesmo sorogrupo (Varni et al., 2014; Goarant, 2014)
demonstrando que esta associacao pode ser possivel.

Com a reducdo no custo do sequenciamento (Buermans & den Dunnen,
2014), o numero de genomas sequenciados de Leptospira aumentara
substancialmente, e cada vez mais informacdes gendmicas deste género estarao
disponiveis nos bancos de dados publicos. Com isso, a aplicacao de algoritmos
baseado em mineracdo de dados podera ser realizado com dados cada vez mais
robustos e com acurdcias cada vez mais préximas de 100%. Além disso,
associagdes entre a sequéncia nucleotidica do patégeno e animais hospedeiros ou
nicho ambiental também poderdo ser previstas e decisdes sobre estratégias de

controle e prevencgao de doengas poderdo ser discutidas antecipadamente.
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7 CONCLUSAO GERAL

Neste estudo, nos relatamos pela primeira vez a utilizagao de algoritmos de
mineracao de dados para fins de estudo de classificagdo de cepas do género
Leptospira. Foram utilizados os algoritmos C4.5, Naive Bayes e SVM e todos
apresentaram acuracias acima de 93% frente a um banco de dados composto por
600 isolados pertencentes a 19 espécies de Leptospira. Dentre os trés algoritmos
aplicados, pode-se concluir que C4.5 é o mais adequado para classificar espécies
deste género, pois, além de mostrar quais loci contribuiram na anélise, consumiu
menos tempo e alcancou o melhor valor de acuracia quando comparado aos outros
algoritmos. Com a reducao no custo do sequenciamento de DNA e o consequente
aumento de informagdes genbmicas disponiveis, esta metodologia podera ser
realizada com dados cada vez mais robustos, de forma que sera possivel classificar
isolados de Leptospira ndo s6 em nivel de espécie, mas também em nivel de
sorovar. Sendo assim, a mineracdao de dados podera tragar uma correlacdo
unidirecional entre perfil alélico e sorovar. Além disso, esta tecnologia pode ser
utilizada n&o sé para classificagéo de Leptospira, mas também para classificacdo de
qualquer outro organismo procariotico e até eucariético, desde que 0s genes

classificadores estejam bem estabelecidos para analise.
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