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Codirector(a): Ph.D Jose Aldemar Usme Ciro.
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“Of living things, my son, some are made friends

with fire, and some with water, some with air,

and some with earth, and some with two or three
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Resumen

Los virus están ampliamente distribuidos en todos los ecosistemas naturales y son el grupo

de entidades biológicas más diverso conocido. Aunque su biodiversidad biológica estimada

es de 1031 órdenes de magnitud, nuestro conocimiento es menor al 1%. Además, debido a

su capacidad de impacto a la salud humana, como lo ha sido la reciente pandemia de Sars-

cov-2, es esencial la búsqueda de estrategias que sean rápidas y fiables al clasificar nuevos

virus usando los datos disponibles como referencia de manera eficiente. Nuestro objetivo

es encontrar métodos flexibles para filtrar y clasificar secuencias v́ıricas utilizando diversos

recursos como el aprendizaje de máquina principalmente con una resolución adecuada, una

alta eficiencia y buena precisión, manteniendo la flexibilidad del modelo a secuencias v́ıricas

diversas. Seleccionamos las máquinas de soporte vectorial y los árboles de gradiente poten-

ciado como los métodos que más nos favorećıan en términos de recursos computacionales,

rendimiento y predicción, los datos usados fueron descargados del NCBI Virus para entrenar

los modelos. Las secuencias virales fueron filtradas cuidadosamente para el entrenamiento

del modelo. Después del filtrado de los datos, 19 familias tuvieron el número de secuencias

más representativas. Finalmente, de este conjunto de datos, 80% fueron usados para entre-

nar las máquinas de aprendizaje y 20% fue utilizado para validar las clases taxonómicas.

Las secuencias v́ıricas se transformaron a una representación numérica a través de el método

count vectorizer en k-mers de diferentes tamaños, incluyendo 3k-mers con el fin de preservar

la información de los marcos abiertos de lectura (ORF’s) y evitar el sobreajuste. En este

trabajo, nuestros métodos permiten encontrar asociaciones a nivel taxonómico de familia

entre las secuencias virales y la taxonomı́a, por medio de recursos computacionales eficientes

de predicción y a diferencia de métodos convencionales de comparación de secuencias. Sin

embargo, es importante señalar que en el aprendizaje de máquina la calidad de la predicción

recae directamente en la calidad de la base de datos de entrenamiento y la definición de

la clase, por lo tanto descripciones débiles de las familias de virus son la mayor limitación

para construir un modelo coherente de clasificación de secuencias. Finalmente, el modelo de

árboles de gradiente potenciado tiene la mejor probabilidad de predicción, encontramos que

8 familias que fueron predichas para los datos experimentales concuerdan con los reportes

cient́ıficos para Culex sp. y Aedes sp.

Palabras clave: metaviromica, ensamblaje, aprendizaje de máquina, árboles de gra-

diente potenciado, maquinas de soporte vectorial.
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Computational methodology for taxonomic cha-
racterization of virus in genomic metadata

Abstract

Viruses are widely distributed in all the natural ecosystems and belong to one of the most

diverse groups of biological entities. Though their estimated biodiversity is 1031 orders of

magnitude, our current knowledge is still less than 1%. Besides, due to the capacity to im-

pact human health dramatically, as it has been seen in outbreaks like the current pandemic,

it is essential to search for strategies that fast and reliable classify new viruses by using the

available data efficiently as reference.

Then, our goal is to search for flexible methods to filter and classify viral sequences from

diverse sources using machine learning (ML) principles with a proper resolution, high ef-

ficiency, and accuracy, but with flexibility. We have chosen support vector machine and

gradient boosting as ML method that are more favorable in terms of computational resour-

ces, performance and prediction and the data used was downloaded from the viral NCBI

database to train our approach.

Viral sequences from the databases were carefully filtered to train the model. After the

filtering of the data, 19 families had more representative number of sequences. Finally, from

this set of data, 80% was used to train the machine, and 20% was used to validate the

taxonomic assignment. Viral sequences was change to numeric representation throught count

vectorizer method into k-mers of varied sizes include 3 k-mers to preserve open reading frames

(ORF’s) information and avoid overfitting.

In this approach, our method allowed to find associations in family taxonomic level between

the viral sequences and the viral taxonomy by using inference computational resources effi-

ciently and unlike other conventional methods for sequence comparison. Nevertheless, it is

essential to point out that ML approaches rely directly on the quality of the input data-

set, and the class definition so weak description of some families of viruses are the major

limitation to construct a coherent model to classify their sequences.

Finally, the gradient boosting model have the highest prediction probability, we found 8

families predicted in the experimental data that agree with the scientific reports in different

studies for Culex sp and Aedes sp.

Keywords: Metaviromics, assembly, machine learning, boosting trees, support vector

machine)
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2.2.3. Metodoloǵıa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.3. Resultados y discusión . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.4. Conclusiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

3. Implementación y validación de los métodos de clasificación. 30

3.1. Introducción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.1.1. Modelos de clasificación computacionales para el análisis de las secuen-
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3.2.3. Árboles de decisión con aumento del gradiente (Gradient boosting) 37

3.2.4. Clasificación de Soporte Vectorial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

3.3. Resultados y Discusión . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

3.3.1. Análisis de la base de datos Gold Standard . . . . . . . . . . . . . . . 39

3.3.2. Evaluación de los modelos de clasificación . . . . . . . . . . . . . . . 43

3.3.3. Clasificación de los datos experimentales . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.4. Conclusiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56



Contenido 1

4. Conclusiones 59

4.1. Recomendaciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

A. Anexo: Control de calidad 61

Bibliograf́ıa 65



Introducción

En la presente tesis se atiende la necesidad de desarrollar un protocolo de referencia para

la clasificación de información v́ırica encontradas en el secuenciamiento de muestras de co-

munidades biológicas complejas, lo cual es conocido como metavirómica, como es el caso de

los vectores de diversos tipos de RNA que se encuentras alojados en diferentes artrópodos.

El trabajo presenta el análisis de datos derivados del secuenciamiento de nueva generación

que fue validado usando bases de datos biológicas de referencia en viroloǵıa con el fin de

alcanzar la clasificación de metadatos en categoŕıas taxonómicas a la mejor resolución po-

sible. Se realizó la validación del protocolo usando el metaviroma de Drosophila suzukii [1]

y los datos metavirómicos del proyecto financiado por Colciencias “Expedición virológica en

ecosistemas representativos de Colombia: selva húmeda tropical de la Sierra Nevada de Santa

Marta”. Se automatizaron diferentes etapas del análisis metavirómico, el pre-procesamiento

de productos de secuenciamiento, el filtrado de contaminación de procedencia biológica y el

uso de máquinas de aprendizaje que son capaces de clasificar secuencias de virus al mejor

nivel de resolución y finalmente proponer metadatos candidatos a fuentes posibles de virus

emergentes que aún no han podido ser categorizados.

Esta propuesta se presenta como apoyo metodológico complementario a los estudios tra-

dicionales en estudios de genomas virales y de su detección, donde se implementa para el

diagnóstico, principalmente métodos cualitativos, como la observación de cambios fenot́ıpicos

de cultivos y métodos cuantitativos como la cuantificación de las part́ıculas virales existentes

en una muestra o la serotipificación. Debido a que muchos experimentos son diseñados para

un serotipo en particular, un tipo de virus o un tipo de célula huésped usando este tipo

de modelos de caracterización convencionales, existe un contraste diferente a estudios que

tratan con casos en donde coexiste mas de un tipo de virus como por ejemplo en los vec-

tores. En estos estudios la complejidad en la caracterización se incrementa y la posibilidad

de existencia de diversidad de virus coexistentes, en su mayoŕıa posiblemente desconocidos

o no categorizados, dificultan la posibilidad de aislar e identificar la totalidad de virus en la

muestra.

Es por ello que hoy en d́ıa el uso de nuevas aproximaciones tecnológicas como el análisis de

metainformación, producto del secuenciamiento masivo de la información genómica y trans-

criptómica en muestras complejas y diversas, hace que desde el punto de vista computacional

existan algoritmos que permitan la clasificación de secuencias, sin embargo presentan limita-
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ciones en muestras que divergen de los virus de referencia contenidos en las bases de datos.

Es por ello que en este trabajo se utilizaron diferentes métodos de clasificación de secuencias

usando diferentes algoritmos usados en el aprendizaje de máquinas como árboles de decisión

y máquinas de soporte vectorial que fueron entrenados con las bases de datos de virus de

referencia para estudios de clasificación viral.

Finalmente, en este trabajo se implementó diferentes métodos de clasificación basados en

aprendizaje y se evaluó su desempeño y eficiencia en la clasificación de secuencias v́ıricas

derivadas de la información metavirómica en categoŕıas taxonómicas, los cuales se validaron

con la caracterización del viroma de Drosophila suzukii por Medd at al. [1] y se emplearon

para la caracterización de muestras provenientes de diferentes morfotipos de la familia Culi-

cidae, muestreados en la Sierra Nevada de Santa Marta, lo que permitió conocer cual método

de acuerdo a su precisión y exhaustividad puede aportar con mayor confianza información

sobre que familias se encuentran presentes en estos dos tipos de muestra.



1. Caṕıtulo 1: Caceŕıa de virus en un

contexto de emergencia viral.

1.1. Virus: aspectos biológicos de interés

Los virus desde su descubrimiento han generado curiosidad en el entorno académico; en el año

1892 Dimitry Ivanovsky publicó los resultados de los estudios que hab́ıa hecho en relación a

la enfermedad de mosaico en las plantas de tabaco, esta generaba grandes pérdidas económi-

cas a la industria y que por ende se invert́ıa gran cantidad de recursos en su investigación.

En su art́ıculo Ivanovsky describ́ıa: “la savia de las hojas infectadas por la enfermedad del

mosaico manteńıan sus propiedades infecciosas incluso después de la filtración a través del

filtro Chamberland” [2], (instrumento conocido por separar bacterias del agua). Este des-

cubrimiento abrió las puertas a algo completamente desconocido y del cual en el presente

todav́ıa sabemos muy poco. De los virus actualmente se conoce que son agentes infecciosos

no vivos que tienen la capacidad de propagarse en una célula hospedera determinada. Cada

virus tiene un genoma codificado en moléculas de RNA o DNA con una cadena simple o

doble, positiva ó negativa [3] que compactan de manera extraordinaria la información para

una infección exitosa en un tamaño de genoma muy reducido, el cual se encuentra entre 3400

nucleótidos (nt) (Enterobacteria fago BZ13) a 31000 nt (Coronavirus), en donde contiene las

protéınas esenciales para la envoltura protéica y se conoce que el 80% del genoma viral co-

difica para genes espećıficos del virus, de los cuales la mayoŕıa no tiene homólogos conocidos

o su función es desconocida [4].

De acuerdo a estudios realizados en virus marinos en 2007, se estima que los virus son las

entidades biológicas más diversas conocidas, debido a que han conquistado todos los ecosis-

temas biológicos [5]. Se estima que su diversidad puede ser del órden de 1030, pese a esto,

nuestro conocimiento respecto a la diversidad v́ırica es mucho menor al 1% [5]. De acuerdo

a los registros actuales de la base de datos del NCBI (National Center of Biotechnology In-

formation de los Estados Unidos Genbank) solamente el 0, 036% de la información (en bases

nucleot́ıdicas) pertenecen a virus (Tabla 1-1).

Por otro lado, Wolf et al. reportan en el 2018 que la mayor diversidad de virus con hospe-

dero Eucariota tiene un genoma tipo RNA, en donde prevalecen los patógenos en humanos,

animales y plantas [7]. Como también se menciona, que el incremento de la ganadeŕıa ex-

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/genbank/
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proporción de datos RefSeq del NCBI

Categoŕıa
información

viral

información

total

Porcentaje de

información viral (%)

Nucleótidos 12,179 33,037,650 0,036

Protéınas 373,129 157,639,958 0,236

Especies 9,350 97,407 9,598

Tabla 1-1.: Información registrada en el NCBI que pertenece a Virus, comparado con la

información completa almacenada en esta base de datos. Tomado de: NCBI-

statistics.

tensiva, el aumento de la tasa de pérdida de hábitat y el aumento de la migración humana

brindan un ambiente favorable para la actual emergencia pandémica debido a los eventos

de cambio de hospedero [8], como es el caso del ébola, el śındrome respiratorio de el medio

oriente (MERS por sus siglas en inglés Middle East Respiratory Syndrome), la influenza

A(H1N1) [9] y la actual pandemia causada por Sars-CoV-2. La influencia del hombre y su

acceso a reservorio naturales de los virus genera preocupación para la salud pública no solo

nacional sino global, en particular en los trópicos donde el ambiente húmedo y selvático, la

temperatura constante y la población de vectores en equilibrio brinda un ambiente óptimo

para la dispersión y oportunidad cuando estos ambientes son perturbados [10].

1.2. Arbovirus como grupo de estudio

Los Arbovirus son una agrupación artificial nombrada aśı por sus siglas en inglés Arthopod

Borne virus, donde han clasificado virus que usan a los Artrópodos como vectores para

infectar animales (incluidos los humanos) y plantas [11]. La conexión entre Artrópodos y

enfermedad se descubrió cuando el médico Cubano Carlos Finlay propuso en 1881 que la

fiebre amarilla era transmitida por mosquitos, en 1901 el Mayor Walter Reed de Estados

Unidos lideró la investigación que comprobaba que los mosquitos son los vectores de esta en-

fermedad infecciosa. Dicha conclusión resulta extraordinaria para la época que fue planteada

antes de conocer la existencia de los virus. Este evento es importante porque marcó el inicio

de la investigación en epidemioloǵıa y biomedicina, disciplinas que actualmente juegan un

papel principal en temas de salud pública y que se acentúa en la actual emergencia viral [12].

Como consecuencia de la globalización producto de la esclavitud en los siglos XV y XVI,Aedes

aegypti fue el primer vector que se propagó globalmente y a mediados del siglo XX el virus del

Dengue (DENV) alcanza una propagación global debido a la urbanización, el crecimiento de

la población, el incremento de los viajes internacionales y el cambio climático, re-emergiendo

como una enfermedad mundial [12].

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/refseq/statistics
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/refseq/statistics
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Figura 1-1.: Crecimiento de la base de datos del genBank [6]

Actualmente, se sabe que la categorización de Arbovirus es una agrupación que no está ba-

sada en su filogenia, en cambio esta basada en el tipo de transmisión. Esta está compuesta

por 7 familias (tabla 1-2) donde, exceptuando una especie con doble cadena de ADN de la

familia Asfarviridae, todos sus miembros son exclusivamente virus con genoma tipo RNA,

esto podŕıa vincularse con la alta plasticidad en su estructura genómica, que algunos autores

relacionan con el éxito infectivo y con la dinámica de las interacciones que tienen los virus

con sus hospederos [13]. Para el año 2006, se conoćıan aproximadamente 100 especies de

Arbovirus con capacidad de infectar y causar patoloǵıas en el humano y para el año 1988,

donde se realizó la primera revisión exhaustiva del phylum Arthropoda se encontró que exis-

ten 14.000 especies de insectos hematofagos con capacidad de transmisión de este grupo [14].

Los agentes infecciosos y los hospederos han evolucionado conjuntamente. Esto, junto con el

crecimiento poblacional humano, ha estado ı́ntimamente relacionado con la dispersión de los

artrópodos y, por consecuencia, con la dispersión de Arbovirus. actualmente se ha avanzado

mucho en el estudio y conocimiento de este grupo de virus y por ende hace que sean de los

más conocidos e investigados por su capacidad de infección y las patoloǵıas que se asocian a

estos [23]. De los Arbovirus que más han impactado al humano están los virus Dengue, Zika

(ZIKV), la fiebre amarilla y el virus del Nilo Occidental (west nile virus ) (WN) todos perte-
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grupo tipo de genoma Taxonomı́a tamaño del genoma

Flaviviridae ssRNA(+) † 4g 100sp 9.0-13 kb [15]

Togaviridae ssRNA(+) † 1g 31sp 10–12 kb [16]

Bunyaviridae ssRNA(-) § 9g 330sp 10.5-22.7 kb [17]

Rhabdoviridae ssRNA(-) † § 18g 130sp 11-15 kb [18]

Reoviridae dsRNA § 30g 87sp 18.2-30.5 kb [19]

Orthomyxoviridae ssRNA(-) § 1g 1sp ∼10kb [20]

Asfarviridae ssDNA † 1g 1sp 170-194 kb [21]

Tabla 1-2.: Familias de virus pertenecientes a los Arbovirus [22], exceptuando Bunyaviridae

que es un orden. Los simbolos † y § representan la no segmentación del genoma

y la segmentación del genoma respectivamente, en la columna de Taxonomı́a se

representa genero (g) y especie (sp).

necientes a la familia Flaviviridae han sido asociados a diferentes alteraciones neurológicas

como el śındrome de Guillain-Barre, el śındrome de zika congénito y la consecuente micro-

cefalia en neonatos [9].

Dado el amplio conocimiento del grupo, se ha podido reconstruir la relación filogenética de

los virus RNA que comparado con sus hospederos, se observa incluso la existencia de trans-

ferencias de información genómica entre diferentes hospederos con relaciones muy distantes

(entre plantas y animales), en donde los virus actuan como vectores [24], [7], lo cual desde

una perspectiva de salud pública seŕıa útil estudiar para encontrar posibles colonizaciones

v́ıricas en humanos.

1.3. Virus y las nuevas tecnoloǵıas de secuenciamiento

En 1977, el virus bacteriofago MS2 fue la primera entidad biológica secuenciada. A me-

diados de 1990, se secuenciaron virus de interés por su patogenicidad, como el VIH (Virus

de Inmunodeficiencia Humana), grupo para el cual se realizaron los primeros estudios de

genómica comparativa en familias de virus [4]. Por las dinámicas de construcción de conoci-

miento humanas, los virus fueron siendo agrupados y descritos conforme al conocimiento que

se teńıa sobre ellos y mediante caracteŕısticas subjetivas como sucede con el grupo Arbovirus.

Por otro lado, el desarrollo de las tecnoloǵıas de secuenciación de próxima generación (Next-

generation sequencing NGS) ha constituido una revolución en la forma en la que se conceb́ıa

la construcción de conocimiento y la investigación en la bioloǵıa, la medicina o la qúımica, ya

que ha permitido romper paradigmas o la comprobación de otros, porque nos ha ayudado a

descifrar el detalle de la información que esconde el genoma de los virus y de muchos grupos
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de especies. Actualmente, la disminución de los costos y el aumento en el desempeño de las

máquinas, ha permitido en el área de la viroloǵıa la rápida identificación y caracterización

de diferentes tipos de virus patógenos, permitiendo trazar la evolución de algunos grupos de

virus, aśı como también rastrear cual fue su cadena de transmisión e incluso de dispersión

[25]. Por ejemplo, el secuenciamiento por medio de NGS durante los primeros estadios de un

brote, permitiŕıa seguir el rastro de donde, cuando y como surgió la epidemia, ayudando al

desarrollo de medidas de mitigación y prevención, especialmente de aquellos lugares que pue-

den estar relacionados con ser focos de enfermedades epidémicas emergentes con etioloǵıas

desconocidas aún y por ende que se encuentran sin diagnóstico ni tratamientos efectivos [25].

Con la creciente masificación de los métodos de secuenciamiento, surgen nuevas técnicas y

con ellas nuevos desaf́ıos y nuevos campos de estudio, como lo es la metagenómica, la cual

se puede definir según la literatura como un conjunto de metainformación que contiene una

mezcla de genomas presentes en una muestra que puede ser secuenciada por NGS y anali-

zada por métodos computacionales. En otras palabras puede ser llamada como “El genoma

colectivo de una comunidad espećıfica que fue aislada” [26], y para el caso de una muestra

v́ırica se denomina como metavirómica. Los análisis de las muestras metavirómicas pueden

ser complejos y suponen un reto para la bioloǵıa computacional que va desde el manejo de la

información disponible en las bases de datos y el análisis riguroso de grandes volúmenes de

información, hasta la extracción de información de calidad, lo que difiere de los análisis de

muestras individuales también ya que la profundidad de las lecturas no es constante, debido

a la mezcla misma de los genomas presentes, por lo que no se obtiene la misma información

homogénea como si se obtiene cuando se secuencia el genoma de un único organismo, como

ocurre en un secuenciamiento genómico individual [9].

En el análisis de datos metavirómicos asociados a vectores artrópodos se han realizado re-

cientemente estudios cada vez más minuciosos y con la posibilidad de obtener un mayor

volumen de información. En el año 2018 se realizaron tres publicaciones que se destacan

porque se hicieron identificaciones de una gran cantidad de muestras virales, como es el caso

del grupo de Atoni et al. 2018 [27] . Este grupo realizó un análisis de la diversidad de virus

asociados a dos especies diferentes de Culex sp. en Kenia y China, o el caso de Xiao et al.

2018 [28] quienes realizaron un estudio metavirómico en cerca de 8000 mosquitos, encon-

trando el serotipo 4 del DENV, el virus de la encefalitis Japonesa (JEV), entre otros. Lo

importante de este trabajo es que fueron identificados mediante técnicas bioinformáticas y

posteriormente confirmados con técnicas de bioloǵıa molecular. Aśı mismo, otros trabajos

como los realizados por Sadeghi et al. 2018 [29] en 31 municipios de California en Estados

Unidos, secuenciaron el metaviróma de Culex sp., ensamblaron los genomas completos de 56

virus y descubrieron 32 virus nuevos. Estos estudios muestran nuevas formas de abordar los

grandes datos, mediante la obtención de conocimiento a partir de las relaciones de los orga-

nismos que constituyen la muestra, donde se pueden hacer inferencias sobre las dinámicas
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poblacionales, relaciones con otros phyla, lo cual contribuiŕıa a un mejor monitoreo de la

transmisión de virus como se sugiere en la literatura.

1.4. El genoma viral visto como información

Desde una perspectiva computacional, en muchos estudios se reporta que el análisis de se-

cuencias metavirómicas es uno de los retos algoŕıtmicos mas demandantes en cuanto a la

relación desempeño vs. costo computacional, tiempo de ejecución, precisión y eficiencia de los

resultados. Adicional a esto, los virus son las entidades con mayor abundancia en la biosfera

(con una estimación de 1,2 ·1030 en océano abierto y 0,25−2,5 ·1031 en superficies terrestres)

[30]. Existe una alta correlación entre los metadatos, presumiblemente debido a la homoloǵıa

de secuencia que puede derivar de especies virales “cercanas”, lo cual viola el supuesto de

independencia que siguen varios modelos estad́ısticos aplicados al estudio genómico[31], aśı

como también en principios básicos del uso de BLAST o de los algoritmos de mapeo a datos

de referencia. En general, muchos métodos estándar de la bioinformática no son fácilmente

aplicables en el análisis de metagenomas virales ya que tienden a subestimar la existencia de

datos nuevos, lo cual es uno de los mayores limitantes si se considera que la mayoŕıa de las

secuencias virales no tienen una similaridad significativa con nada conocido, y en donde de

una muestra metavirómica puede encontrarse del 60% al 90% de secuencias no conocidas

[32].

Dado que el análisis metavirómico puede ser más complejo que el mismo análisis virómico, se

hace necesario el desarrollo de enfoques diferentes a los tradicionales usados con otros datos

genómicos. Debido a que es un área de estudio relativamente nueva, el desarrollo de herra-

mientas para su análisis lleva poco tiempo en desarrollo y que continua siendo un problema

abierto computacional y algoŕıtmico en cuanto a optimización [33].

Como es el caso del ensamblaje de secuencias, que siguen principios básicos del análisis

genómico convencional, en donde existen dos posibles metodoloǵıas, el ensamblaje por refe-

rencia, en donde los fragmentos producto del secuenciamiento son mapeados a un genoma

que ha sido ensamblado previamente y ha sido sometido a una curación de la información,

que se conoce como genoma de referencia, proceso que tiene unos costos computacionales

altos y unas limitaciones teóricas dependiendo de la divergencia de la muestra [34]. Segundo,

el ensamblaje de novo, en donde se construye una aproximación al genoma por medio de los

fragmentos secuenciados sin una referencia, esto se logra por medio de algoritmos basados en

teoŕıa de grafos (que son estructuras matemáticas usadas para la construcción de relaciones

entre objetos). biyeccion una palabra se construye con solo dos fragmentos del conjunto total

de fragmentos. Sin embargo, muchos modelos siguen principios básicos del análisis genómico

convencional en un inicio. Por ejemplo, en cuanto al ensamblaje, existen dos metodoloǵıas
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posibles: 1) es el ensamblaje por referencia, en donde los fragmentos producto del secuencia-

miento son mapeados a un genoma que ha sido ensamblado previamente y ha sido sometido

a una curación de la información, que se conoce como genoma de referencia, proceso que

tiene unos costos computacionales altos y unas limitaciones teóricas dependiendo de la diver-

gencia de la muestra [34], y 2) es el ensamblaje de novo [35], donde por medio de algoritmos

basados en teoŕıa de grafos -que son estructuras matemáticas usadas para la construcción de

relaciones entre objetos, las cuales se representan por medio de aristas y nodos- se recons-

truyen una aproximación al genoma real, los grafos de De Bruijn es uno de los algoritmos

más utilizados para este fin.

Este tipo de grafos permite la reconstrucción de una secuencia, a partir de la búsqueda de

relaciones entre sus fragmentos (o reads producto del secuenciamiento) por medio de su so-

brelapamiento. Para construir un grafo de De Bruijn de orden n y k letras (B(k, n)) sobre

un alfabeto A = {A,C,G, T}, se ubican todas las kn palabras del alfabeto A de longitud n

sobre los vértices del grafo. Sean xi y xj dos vértices del grafo, se dice que el grafo presenta

un arco de xi a xj cuando la palabra obtenida al suprimir la primera letra de la palabra en el

vértice xi es la misma palabra obtenida al eliminar la ultima letra en el vértice xj. Cuando

hay un arco presente en el grafo hay un sobrelapamiento entre dos palabras de la misma

longitud. De esta forma, este tipo de grafos nos permite reconstruir el genoma por medio de

múltiples copias de los fragmentos de un genoma, pues al construir el grafo de De Bruijn

asociado a tales fragmentos, es posible estudiar todas las combinaciones de palabras de una

longitud dada y aśı reconstruir lo que se puede considerar la mejor aproximación al genoma

real [36].

En términos generales, se requiere extraer a partir de un conjunto de datos provenientes

de una muestra metavirómica, un análisis computable y obtener unos resultados coheren-

tes y con la menor pérdida de información. Este último es uno de los retos actuales de la

bioinformática, ya que las muestras genómicas colectivas, debido a las limitaciones de los

métodos de secuenciamiento, contienen lecturas con diferentes profundidades de secuencia-

ción y una alta tasa de contaminación [26], lo que ocasiona dificultades en la recuperación de

la información de los organismos de forma individual. Por otro lado, la mayoŕıa de ensam-

bladores de novo no han sido desarrollados para este tipo de datos, ni las complejidades que

representan, como por ejemplo que no exploran la reconstrucción de los genomas con una

baja cobertura de secuenciamiento. Por esto, y entre otras razones, se requiere de algorit-

mos espećıficos para este tipo de datos, tanto para el ensamblaje, como para la clasificación

de virus conocidos y referenciados, como también para el descubrimiento de nuevos virus [37].

Adicional a esto, dado que el análisis de datos metagenómicos de muestras virales es un

área nueva de estudio, el desarrollo de software de análisis de este tipo de datos no han sido

bien estudiados para el análisis de genomas virales, en el caso de algunas de las herramien-



1.4 El genoma viral visto como información 11

tas generales que pueden ser empleadas en este tipo de datos, están limitadas a casos muy

particulares [25] y no consideran, un largo número de secuencias contaminantes, lecturas

que se alinean con el mismo puntaje en diferentes genomas [38] e información insuficiente y

desbalanceada en las bases de datos virales [5].



2. Caṕıtulo 2: Pre-procesamiento y

análisis de información metavirómica.

2.1. Introducción

El pre-procesamiento de los datos crudos o producto del NGS se considera una parte funda-

mental para el análisis de datos y es indispensable el uso de datos de alta calidad para los

análisis posteriores que se vayan a realizar y para la obtención de resultados con un nivel

de confianza alto. Además, se debe realizar una correcta curaduŕıa de las bases de datos

que se emplean como referencia, en donde también se debe hacer el filtrado minucioso de

los datos, pues se debe tener en cuenta el margen de error producto del secuenciamiento de

nueva generación y los errores producto de las depuraciones de datos de referencia.

En el proceso de transformar los datos crudos en conocimiento, se extraen patrones e informa-

ción útil de los datos, por medio de métodos, algoritmos y flujos de trabajo que permiten que

esa información se convierta en conocimiento relevante, de acuerdo a nuestras necesidades

[39]. El preprocesamiento de los datos, es la parte más importante de este flujo de trabajo, ya

que determina la calidad de los resultados que se obtendrán, por lo cual demanda la mayor

cantidad de tiempo del proyecto, errores en la curaduŕıa de los datos puede verse reflejado

en valores fuera de rango, relaciones entre los datos sin sentido o pérdida de información [40].

En cuanto a el análisis de datos, en especial de secuencias v́ıricas, el pre-procesamiento de

los datos cumple una función fundamental para lograr una identificación eficiente y pre-

cisa de secuencias v́ıricas en una muestra metavirómica, lo que permite corriente abajo,

el ensamblaje fragmentos con una mayor cobertura del genoma, mejor calidad y con una

anotación más confiable [34]. Sin embargo, estos tipos de análisis también dependen de la

etapa experimental, que en particular genera limitaciones como por ejemplo las limitantes

derivadas del proceso metodológico experimental que, según su rigurosidad, influirá sobre el

proceso computacional. Este punto se menciona ya que la pureza y concentración viral en

una muestra dependen de múltiples factores, como el origen de la muestra, la complejidad

de la muestra o incluso la técnica usada de extracción del material genómico viral. Muchos

problemas de estas etapas se convierten en causas de las posibles fallas en la perdida de

información. Sin embargo, el uso de métodos computacionales son determinantes para poder

dar valor a la calidad de la información.
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Las muestras metagenómicas, debido a los métodos que se usan para la recolección de la

muestra, tienen un mayor porcentaje de contaminación que una muestra regular. En el caso

de las muestras metavirómicas el mayor porcentaje de información genómica pertenece al

hospedero, teniendo un contenido significativo de otras comunidades microbiales, hongos o

eucariotas [41], pero en otros casos en donde la carga viral tiene una alta diversidad de indivi-

duos en comparación con el material genómico del hospedero y del contenido bacteriano en la

muestra, debe procesarse esta como una muestra de alta complejidad, para la cual el aislado

del material virómico depende en gran parte de la disponibilidad de un genoma de referen-

cia y de una base de datos de contaminación (RNA ribosomal, Bacterias, hongos) curada [42].

Una muestra metavirómica puede contener hasta un 90% de contaminación, por lo que es

fundamental una metodoloǵıa que incorpore un filtrado estricto de información externa y

que cuando esta sea de tipo meta-transcriptómico se puedan evaluar métodos estandarizados

para este tipo de datos. Por ejemplo, RNA-QC-Chain ha sido uno de los programas que han

mostrado eficiencia tanto en el desempeño computacional, como en las múltiples opciones

de filtrado de calidad y contaminación de las secuencias, detectando secuencias con baja ca-

lidad, duplicaciones, adaptadores y secuencias RNAr discriminados por subunidades cortas

de eucariotas, bacterias y arqueas y subunidades largas de bacterias y eucariotas, identifica-

dos por medio de modelos ocultos de Markov [43] que favorece la detección de secuencias de

novo, lo que lo hace una de las herramientas mas completas para el filtrado de secuencias [44].

Aunque la contaminación por rRNA constituye una gran proporción del contenido de la

muestra, es necesario filtrar también la contaminación genómica proveniente del hospede-

ro, de hongos, bacterias y archaeas, que representan una porción considerable de los datos,

donde su comparación tiene un alto costo computacional, debido al tamaño de las bases de

referencia por un lado y al volumen de los datos de NGS por otro.

Dada la complejidad de la muestra y las caracteŕısticas que la definen, como la baja pro-

fundidad del genoma viral presente y a la alta diversidad de la muestra metavirómica, los

algoritmos de ensamblaje desarrollados para muestras genómicas no son útiles para tipo de

muestras metagenómicas, ya que tienen una cobertura dispersa y mucho mas baja que una

muestra genómica [42], [45]. En donde una cobertura hace referencia a el número de lecturas

promedio que están representando una región del genoma, esta medida es usada como grado

de confianza en el descubrimiento de variantes [46].

Estas peculiaridades hacen necesario el uso de algoritmos que sean desarrollados para resol-

ver los conflictos que puedan ocurrir durante el ensamblaje debido a la baja representación

de las secuencias, lo que conlleva también a que las métricas estad́ısticas deban ser más

flexibles y se consideren con un peso diferente como se reporta en la mayoŕıa de la literatura.
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El volumen de datos y los requerimientos necesarios para el computo de análisis de alta

complejidad como las mencionadas en muestras metagenómicas siguen siendo una limitante

para la investigación en esta área. Esto fue una de las principales motivaciones para el de-

sarrollo de Megahit [47], para esto se enfocaron en satisfacer estas necesidades, y Megahit

fue el primer algoritmo de ensamblaje desarrollado para muestras metagenómicas que pod́ıa

ensamblar datos de cientos de Gigabytes, incrementando el desempeño del procesamiento

con CPU para no depender de unidades de procesamiento gráfico (GPU) con un aumento

en el desempeño de 30%, sin embargo, también se tiene la implementación del algoritmo

para GPU la cual aumenta su desempeño en un 50%, favoreciendo su uso en servidores con

diferentes capacidades computacionales.

2.2. Datos y métodos

2.2.1. Datos de Drosophila suzukii

Se emplearon los datos del art́ıculo “The Virome of Drosophila suzukii, an invasive pest of

soft fruit” [1], como datos de referencia para evaluación de la metodoloǵıa de ensamblaje.

En este trabajo desde un estudio metatranscriptomico se identifican virus que infectan a

Drosophila suzukii en sus dos rangos de distribución naturales, nativo en Japón e Invasivo

en Inglaterra y Francia, donde se describen 8 nuevos virus RNA, de 8 familias y se discuten

las relaciones filogenéticas con virus ya conocidos. Los datos crudos de este estudio fueron

muestreados en 5 lugares diferentes y fueron secuenciados usando los kits de preparación de

libreŕıas de Illumina NGS y la plataforma de Illumina Hi Seq con fragmentos de 120 a 150

nt de lecturas pareadas. Esta información se encuentran disponible en el NCBI y los tamaños

de los datos usados en este trabajo se presentan en la tabla 2-1.

Estos datos fueron escogidos como datos de referencia, para el control y verificación del pro-

cesamiento, por tres razones principales, primero, en esta investigación se estudian virus con

un genoma RNA, segundo, es un estudio meta transcriptómico en un hospedero del phylum

Arthropoda realizado en varios lugares y tercero, se describen nuevos virus.

2.2.2. Datos experimentales, pertenecientes a la familia Culicidae

Los datos metavirómicos experimentales fueron muestreados en el marco del proyecto “Ex-

pedición virológica en ecosistemas representativos de Colombia: Selva húmeda tropical de la

Sierra Nevada de Santa Marta”, se realizaron en tres lugares diferentes en la Sierra Nevada

de Santa Marta, Colombia, cercanos a bordes de fragmentos de bosque. El material genético

fue extráıdo con el kit “Viral RNA Mini Kit” y fue secuenciado con la tecnoloǵıa de secuen-
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Lectura Número de bases Tamaño

SRR6019484 33.3G 12Gb

SRR6019485 19G 7.5Gb

SRR6019486 10G 4Gb

SRR6019487 18.9G 11.3Gb

SRR6019488 27.3G 9.9Gb

Tabla 2-1.: Accesión a los datos crudos de referencia, pertenecientes al metaviroma de Dro-

sophila sukukii [1]

cia Illumina, para un total de tres libreŕıas.

Libreŕıa No. corridas Tamaño Tamaño de las secuencias Tipo de adaptador

Primera 12 1.7 Gb 229
illumina universal adapter

Solid small RNA adapter

Segunda 10 1.1 Gb 50-251 Solid small RNA adapter

Tercera 12 11 Gb 35-151 Solid small RNA adapter

Tabla 2-2.: Datos crudos de las muestras metatranscriptomicas del proyecto.

2.2.3. Metodoloǵıa

De acuerdo a las consideraciones anteriores, se construyó una metodoloǵıa que es altamente

restrictiva para evitar que contaminación de adaptadores o agentes externos quedara dentro

de la información a analizar y garantizar que hay un alto nivel de pureza en la muestra. Esta

etapa fue muy importante ya que para la posterior clasificación, se necesita que las secuencias

sean de origen viral en su totalidad y aśı evitar quimeras de fuente biológica diferente.

El flujo metodológico que se utilizó en este trabajo se muestra en el diagrama de flujo 2-1.

Esta corresponde a un proceso automatizado, que es eficiente en tiempo de computo y en

el uso de los recursos computacionales disponibles en el laboratorio. Este preprocesamiento

está dividido en 4 secciones, 1) El análisis de calidad inicial de los datos crudos, que muestra

un panorama general del estado de calidad de las libreŕıas con el programa Fastqc [48],

2) El filtrado de duplicaciones y adaptadores en las secuencias con el programa RNA-qc-

Chain [44] con la función RQC-parallel-qc, 3) El recorte de calidad de las secuencias con

el programa Trimmomatic [49], 4) El filtrado de secuencias identificadas como RNA ribo-

somal con el programa RNA-qc-Chain [44] con la función RQC-rRNA-filter, 5) el mapeo

al genoma del hospedero y a la base de datos de contaminantes con el programa Bowtie2

[50] para la obtención de los datos filtrados de la mayor cantidad de organismos externos

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/sra/SRR6019484
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/sra/?term=SRR6019485
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/sra/?term=SRR6019486
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/sra/?term=SRR6019487
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/sra/?term=SRR6019488
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posible y finalmente 6) el ensamblaje metagenómico de novo con el programa Megahit [47],

Aunque generalmente los pasos 2 y 3 son realizados invirtiendo los dos pasos, de acuerdo

con las recomendaciones de los autores de Trimmomatic [49] la remoción de adaptadores

y duplicaciones debe hacerse antes del recorte de calidad para obtener secuencias de mejor

calidad.

Figura 2-1.: Metodoloǵıa seguida para el preprocesamiento de los datos crudos, hasta el

ensamblaje de los metagenomas, para los dos conjuntos de datos utilizados en

este trabajo.

Análisis de calidad

La evaluación de la calidad inicial de la muestra se realizó con el programa Fastqc [48], el

cual permite hacer un análisis preliminar de los datos crudos provenientes de secuenciación

de alto rendimiento, donde a partir de una muestra estad́ısticamente significativa realiza una

serie de análisis basado en la calidad de cada uno de los nucleótidos en las secuencias, como

diagrama de caja y bigotes de la calidad de las secuencias por par de base, contenido de adap-

tadores, distribución del contenido de CG o frecuencia de k-mers, permitiendo a diferencia

de los datos estad́ısticos generados en el momento de secuenciar, un panorama más amplio

de las muestras, obteniendo información sobre problemas originados en el secuenciamiento,

como también en la construcción de las libreŕıas.
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Recorte de calidad y filtrado de secuencias RNAr

En datos RNA-Seq obtenidos con secuenciamiento de próxima generación, se puede tener

problemas de calidad que pueden sesgar los resultados anaĺıticos obtenidos como se expuso

anteriormente, por lo cual, la remoción de duplicaciones y adaptadores se realizó con el pro-

grama RNA-qc-Chain con la herramienta RQC-parallel-qc, ya que permite de manera

eficiente por sus procesos ejecutados en paralelo hacer una revisión exhaustiva de las mues-

tras.

Se realizo el recorte calidad con Trimmomatic, únicamente para las muestras de Droshopila

suzukii, con un mı́nimo de calidad requerido de 20, este umbral se escogió por debajo de

los limites recomendados teniendo en cuenta que por el origen de la muestra los niveles de

calidad del conjunto total pueden estar afectados por el alto nivel de contaminación que

contiene y un filtro muy estricto puede significar una perdida considerable de información,

por otro lado, para las muestras experimentales se decidió no realizar el filtrado porque se

encuentran con niveles muy bajos de calidad y este procesamiento significaba una pérdida

total de la información.

El recorte de la información se realiza de tres maneras diferentes: por bases de acuerdo a la

mı́nima calidad establecida, por lectura teniendo en cuenta el mı́nimo de calidad establecido,

el porcentaje de secuencias mı́nimo que lo soporten y el recorte de adaptadores en base a

la base de datos de adaptadores de referencia para Illumina. Esto permite tener un amplio

espectro de posibilidades que se ajusta a diferentes tipos de datos.

El RNA ribosomal puede ser considerado contaminación interna, si proviene de la misma

especie y externa cuando pertenece a una especie foránea, la herramienta RQC-rRNA-filter

del mismo programa [44], permite la identificación y extracción de secuencias rRNA con-

taminantes, primero, por medio de modelos ocultos de Markov (HMM) implementados en

el programa HMMER [43] identifica las secuencias de rRNA y las extrae. Este modelo fue

construido para la identificación de subunidades ribosomales con genoma tipo RNA de 16S

y 23S pertenecientes al ribosoma en procariotas y 18S y 28S al ribosoma de eucariotas lo que

permite hacer una extracción exitosa de contaminantes de origen ribosomal sin la necesidad

de hacer un alineamiento y una anotación previa; posterior a esto se realiza una identifica-

ción de las secuencias de procariotas y eucariotas extráıdas de rRNA, que fueron mapeadas

a la base de datos SILVA [51], teniendo como resultado las libreŕıas filtradas y las secuencias

de rRNA debidamente identificados y clasificados taxonomicamente, que permite tener un

panorama de la población que se encontraba en la muestra.
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Mapeo para identificar contaminación externa a la viral

Debido a que en la muestra también puede haber material genómico adicional al RNA ribo-

somal encontrado, el cual provenga de organismos no virales, es necesario realizar un mapeo

de las muestras a las bases de datos de organismos que pueden estar en la muestra, de acuer-

do a el origen de las muestras, el método de extracción del RNAr y de su secuenciamiento.

Se decidió entonces, realizar el mapeo a base de datos de Bacterias y Archaeas del refseq

[52] version 200, como también a la base de datos de los hospederos. Para el primer tipo

de datos se empleo el genoma de referencia de Drosophila suzukii (código de accesion del

genoma GCF 000472105.1) y para las muestras experimentales los genomas de referencia de

Aedes aegypti [53], Anopheles albimanus [54]y Aedes albopictus [55].

El alineamiento de las secuencias genómicas, al tener un espacio de búsqueda tan alto, es uno

de los procesos que toma más tiempo para un algoritmo de mapeo, por lo cual se han desa-

rrollado diferentes aproximaciones para obtener el mejor resultado. Sin embargo, en muchos

casos, la capacidad de computo era una restricción alta, reduciendo la sensibilidad y precisión

de los resultados contribuyendo a la pérdida de información. La función bowtie2-align del

programa Bowtie2 [50], combina estrategias de otros algoritmos de alineamiento previos,

favoreciendo la sensibilidad, la precisión y el alto desempeño del algoritmo. El uso del pro-

cesamiento en paralelo en conjunto con algoritmos de recursión que escalen de forma lineal

brinda una alta velocidad y un uso eficiente de la memoria.

Pese a todos los esfuerzos de optimización del programa, este sigue siendo un proceso muy

costoso computacionalmente en cuando a memoria de almacenamiento utilizada. Por esto fue

necesario desarrollar un método de almacenamiento de los datos de salida de Bowtie2 por

medio de diccionarios en el lenguaje de programación python, en donde se guardaban única-

mente los encabezados que no hab́ıan sido mapeados a las bases de datos de contaminación,

para luego ser extráıdos del archivo de entrada, minimizando el espacio de almacenamiento

de la información.

Figura 2-2.: Metodoloǵıa de Bowtie2, explicada en 4 pasos por sus autores [50]
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Ensamblaje

Teniendo en cuenta los requerimientos necesarios para el ensamblaje de una muestra meta-

virómica, descritos anteriormente, para el desarrollo del programa MegaHit [47], los autores

por medio de la implementación paralelizada de los grafos de Bruijn sucintos [56], que hace

referencia a las estructuras de datos sucintas, en la cual el espacio de almacenamiento que

requiere se acerca al mı́nimo espacio teórico de información, desarrollaron un método de

ensamblaje eficiente en tiempo, espacio de almacenamiento y en costo computacional, apto

para CPU y GPU, por medio de un diseño iterativo con diferentes tamaños de k-mers y

una alta flexibilidad para determinar la cobertura, al tiempo que se reducen los k-mers que

contienen errores de secuenciamiento y tienen una baja expresión, maximizando el uso de la

información disponible.

Adicionalmente, se seleccionó como tamaño mı́nimo de contig 500 nt, longitud utilizada

comúnmente en ensamblajes genómicos que fue seleccionada siguiendo los parámetros usa-

dos en [1]. Adicionalmente se uso el parámetro meta-large para el ensamblaje de secuencias

complejas, descritas como secuencias con un alto contenido de diversidad, para el ensamblaje

de los dos conjuntos de datos.

2.3. Resultados y discusión

Control de calidad metaviroma Drosophila suzukii y muestra Sierra Nevada de Santa

Marta

Como primera evaluación de los datos crudos pertenecientes al metaviroma de Drosophila

suzukii [1] y las muestras pertenecientes a la Sierra Nevada de Santa marta, se utilizó el

programa Fastqc [48], cuyos reportes se encuentran ubicados en la sección de anexos A.

Con base en estos reportes se realizaron las gráficas 2-3 para Drosophila suzukii y 2-4, 2-5

y 2-6, para la primera, segunda y tercera muestra de la Sierra Nevada respectivamente, en

donde de forma resumida se puede ver la evaluación que el programa determina para cada

muestra en cada una de las categoŕıas, para los cuales se mantiene en todas las muestras

un alto contenido de adaptadores, k-mers, duplicaciones y secuencias sobre representadas.

Por último, el contenido de GC para las diferentes muestras no sigue una distribución uni-

modal, comportamiento habitual en muestras de origen metagenómico, ya que muestras que

contienen información de diferentes organismos tienden a tener distribuciones de GC multi-

modales. El compendio de gráficas con esta información esta disponible en el anexo A.
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Figura 2-3.: Control de calidad libreŕıas Drosophila suzukii.

Limpieza de duplicaciones y adaptadores

La limpieza de duplicaciones, adaptadores y calidad muestra para las muestras de la Sierra

Nevada de Santa Marta una proporción de cerca de una cuarta parte del total de la mues-

tra, para la libreŕıa 2 se observo una proporción de tres cuartas partes de contaminantes

externos. Por otro lado las muestras de Drosophila suzukii muestran una proporción mucho

más grande, con cerca de un 80% de contenido contaminante de este tipo. Esta información

comprueba que metodoloǵıas con un estricto preprocesamiento de los datos son necesario

para poder llegar a conclusiones confiables, la limpieza de duplicaciones, adaptadores y de

calidad son necesarios debido a la alta proporción de contaminantes provenientesde reactivos

moleculares y de los métodos de secuenciación, que pueden conformar cerca del 90% de la

muestra, o como otros casos registrados en diferentes tipos de muestras en animales y ambien-

tales para identificación v́ırica con proporciones del 75% de agentes externos de este tipo [57].
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Figura 2-4.: Control de calidad primera libreŕıa proyecto Sierra Nevada de Santa Marta.

Figura 2-5.: Control de calidad segunda libreŕıa proyecto Sierra Nevada de Santa Marta.

Análisis de Contaminación RNA ribosomal

El filtrado de secuencias de RNAr, es uno de los pasos mas importantes en el preprocesamien-

to de los datos metagenómicos y que muchas veces no es incluido dentro de las pipeline de

preprocesamiento ya que se asume que el uso de kit diseñados para la limpieza de RNAr de

la muestra son suficientes. De acuerdo con la metodoloǵıa del programa RNAqcChain, se

pudo rastrear elementos de 16S, 18S, 23S y 28S e identificarlos taxonómicamente, lo que per-

mitió evaluar un aspecto también importante dentro del análisis de la información genómica,

pues permitió ampliar el conocimiento sobre el contexto en el que fue extráıda la muestra,

lo que cobra mayor sentido en el marco de la metagenómica.

Para la muestra de Drosophila suzukii se encontró una proporción similar en las 4 subunida-

des de RNAr, exceptuando la muestra SRR6019487 que tuvo un número mucho menor de

RNA ribosomal. Por otro lado las muestras de la Sierra Nevada de Santa Marta muestran

un contenido de RNAr inferior.
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Figura 2-6.: Control de calidad tercera libreŕıa proyecto Sierra Nevada de Santa Marta.

Ensamblaje metavirómico

De acuerdo a los resultados del ensamblaje metavirómico, en la gráfica 2-12 se muestran

las métricas mas relevantes producto del ensamblaje. Se obtuvo el mayor tamaño de ensam-

blaje para la muestra SRR6019485 y un menor tamaño para la muestra SRR6019488, lo

que demuestra que no es directamente proporcional el volumen de los datos crudos al del

ensamblaje final, por un lado el número total de contigs (palabra que proviene de çontiguo 2

que hace referencia a la unidad de ensamblaje de fragmentos que se sobrelapan) mantiene

las mismas proporciones que el tamaño, sin embargo con respecto a su longitud, el mas largo

del ensamblaje de SRR6019485 es el mas pequeño de las 4 muestras, lo que indicaŕıa que

aunque sea el ensamblaje que mayor contenido de información capturó, no fue exitosa la

recuperación de la información del contig de mayor longitud.

Por otra parte, el N50 que representa el 50% del ensamblaje que está contenido en contigs

iguales o más largos que la longitud de este contig y el L50 que está definido como el número

más pequeño de contigs que su longitud sumen la mitad del tamaño del ensamblaje. Tenien-

do en cuenta estas métricas, se esperaŕıa que un buen comportamiento de un ensamblaje

tendŕıa los valores N50 y L50 con diferencias significativas, como lo obtenido en el ensamblaje

de SRR6019484, sin embargo, para las otras libreŕıas se obtuvo niveles de N50 y L50 muy

similares, indicando que estos ensamblajes están compuestos por contigs muy pequeños; Las

métricas N90 y L90, tienen el mismo significado de las dos anteriores con la diferencia de que

están descritas para el 90% de los datos, en este caso se observa un comportamiento espera-

do, donde las dos métricas tienen una diferencia significativa, exceptuando el ensamblaje de

SRR6019488, que las dos métricas son casi iguales. Finalmente es importante destacar que

el contenido de GC en todas las muestras se presenta con su desviación estándar, ya que en
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Figura 2-7.: Porcentaje de adaptadores y recorte duplicaciones para los datos del proyec-

to, en donde los diagramas de colores rojos corresponden a las secuencias en

sentido forward y los diagramas en azul a las secuencias en sentido reverse.

el caso de los análisis metavirómicos la desviación en el porcentaje de GC da muestra de que

hay una alta diversidad en la muestra.

Para los ensamblajes de las muestras de la Sierra Nevada de Santa Marta los resultados

fueron más heterogéneos, sin embargo, antes de hacer un análisis de este ensamblaje, se debe

enfatizar en que debido a que el parámetro de calidad del secuenciamiento no se realizó dados

los valores de baja calidad y que es esta parte procedimental fundamental como se ha des-

crito anteriormente en el análisis del ensamblaje, para este tipo de datos el análisis sobre las

métricas del ensamblaje como única evaluación de este es inconclusa. Para comprobar que el

contenido que ha sido ensamblado tiene una relación entre ellos debe someterse a posteriores

análisis. Por otra parte se observa que el ensamblaje de la tercera libreŕıa tiene una mejor

calidad de ensamblaje que para las otras dos, como se observa para la gráfica 2-13, en donde

el tamaño del ensamblaje, el N50L50, N90L90 y el número total de contigs, aunque este

último no sea proporcional a una buena calidad, incluso se presenta en escala logaŕıtmica

para que sean visibles los tres valores, aunque su diferencia sea significativa. Finalmente,

para el caso de la tercera libreŕıa el N50 alto y el L50 pequeño son buenos indicadores de la

calidad del ensamblaje.
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Figura 2-8.: Contaminación rRNA Drosophila suzukii

muestra genómica

Después del filtrado

de duplicaciones

y adaptadores

Después

del filtrado de calidad

Después del filtrado

de contaminantes RNAr

Después del filtrado

de contaminantes
Ensamblaje

SRR6019484 35 Gb 28 Gb 3.7 Gb 2.6 Gb 860 Mb 9.1 Mb

SRR6019485 23 Gb 3.0 Gb 2.7 Gb 2.0 Gb 487 Mb 6.2 Mb

SRR6019486 15 Gb 3.6 Gb 2.8 Gb 2.5 Gb 162 Mb 2.0 Mb

SRR6019487 24 GB 179 Mb 158 Mb 157Mb 9.5 Mb 133 Kb

SRR6019488 33 Gb 4.1 Gb 2.8 Gb 2.2 Gb 2.2 Gb 82 Mb

Tabla 2-3.: Tamaño de la muestra de drosophila suzukii en cada paso de la pipeline.
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Figura 2-9.: Control de calidad Drosophila suzukii.

muestra genómica

Después del filtrado

de duplicaciones

y adaptadores

Después del filtrado

de contaminantes RNAr

Después del filtrado

de contaminantes
Ensamblaje

Primera 822 Mb 377 Mb 179 Mb 167 Mb 119 Kb

Segunda 550 Mb 88 Mb 32 Mb 31 Mb 104 Kb

Tercera 5.4 Gb 4.0 Gb 3.4 Gb 3.0 Gb 9.7 Mb

Tabla 2-4.: Tamaño de la muestra metagenómica de la Sierra Nevada de Santa Marta en

cada paso de la pipeline.
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Figura 2-10.: Contaminación rRNA muestra Sierra Nevada de Santa Marta.
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Figura 2-11.: Control de calidad muestra Sierra Nevada de Santa Marta.
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Figura 2-12.: Estad́ısticas de ensamblaje del metaviróma de Drosophila suzukii

Figura 2-13.: Estad́ısticas de ensamblaje del metaviroma de la Sierra Nevada de Santa

Marta
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2.4. Conclusiones

De acuerdo con los resultados obetnidos 2-3 y 2-4, se observa que con la metodoloǵıa apli-

cada se filtró una cantidad considerable de información y que el ensamblaje fue realizado

con un porcentaje muy bajo de los datos crudos, esto se debe en primera instancia a la clase

de muestra genómica que se esta trabajando, por el método de recolección y extracción de

la información con lo cual se ha sido reiterativo y en segunda instancia a que se utilizaron

programas que permiten hacer un filtrado exhaustivo de las muestras y que son ampliamente

usados en muestras metagenómicas, lo que permitió obtener una mejor calidad y pureza de

los datos, como tambien realizar el ensamblaje a partir de muestras con baja profundidad[47].



3. Implementación y validación de los

métodos de clasificación.

3.1. Introducción

Los métodos de aprendizaje de máquina se han convertido en la herramienta más usada en

la actualidad para la clasificación de datos de diferentes volúmenes y complejidades. Este

incremento se debe a la creciente disponibilidad de recursos computacionales de fácil acceso

como los servidores en la nube y la progresiva demanda de centros de computo en las insti-

tuciones, como también por la elevada inversión en la optimización de algoritmos y libreŕıas

por su potencial uso en tecnoloǵıa. Gracias a la inversión económica en estas metodoloǵıas

problemas complejos en bioloǵıa y para este caso en la genómica pueden ser abordados desde

otras perspectivas.

Para el caso de la información virómica, el nivel de conocimiento que tenemos sobre el uni-

verso de información es muy bajo, el volumen de información es lo suficientemente detallado

para tres familias, pero se sigue teniendo un desconocimiento amplio sobre más del 90% de

las 189 familias descritas actualmente[58], sin embargo, aunque este es uno de los grupos

biológicos con menor representación en el Genbank su clasificación manual se hace cada

vez más dificil de realizar [6].

Las necesidades en salud pública que cada año se hacen más notorias, la globalización y el

creciente aumento de los estudios genómicos a gran escala, requieren el uso de herramientas

efectivas y confiables para la identificación de información genómica, tareas que son alta-

mente demandantes y que en la actualidad no están siendo cubiertas en su totalidad [6].

Por otro lado, el desarrollo de herramientas que sean precisas y al mismo tiempo eficientes

computacionalmente se ha convertido en uno de los retos actuales. La implementación de

métodos estad́ısticos robustos que permiten extraer la mayor cantidad de información del

conjunto de datos disponibles, es una necesidad que no es nueva en esta área, pero que con

la coyuntura actual de la pandemia, se han hecho más evidentes los vaćıos en este campo de

investigación.
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3.1.1. Modelos de clasificación computacionales para el análisis de las

secuencias usando aprendizaje de máquina

Los métodos de máquinas de aprendizaje (machine learning), permiten construir modelos

computacionales mediante el uso de teoŕıa estad́ıstica con el fin de hacer inferencias sobre

las muestras que se están analizando, con el objetivo de encontrar patrones que describan

el conjunto de datos. Ya sea usando métodos supervisados con un entrenamiento basado

en una etiqueta o clasificación a priori, o no supervisados realizando transformaciones del

espacio muestral [59].

La implementación de métodos de aprendizaje de máquina usados como métodos de clasifi-

cación, han sido ampliamente discutidos y empleados en diversos campos, más recientemente

se ha visto su potencial de aplicación en el área de la genómica, en la clasificación de se-

cuencias de diversos oŕıgenes [60], en la reconstrucción de filogenias utilizando estad́ıstica

Bayesiana, predicción de estructuras moleculares y funcionalidad, bioloǵıa de sistemas, en-

tre otros problemas de la bioloǵıa que antes no pod́ıan ser abordados por el tamaño de la

información y por los algoritmos basados en comparaciones [6] [61] [62].

En el presente trabajo se realizó una evaluación de algunos de los algoritmos más usados

para diversos problemas en bioloǵıa o en análisis de texto, como Máquinas de soporte vec-

torial y gradiente potenciado, haciendo una revisión sobre la eficiencia, precisión, demanda

computacional entre otros. Previo al entrenamiento de los modelos se realizó una curaduŕıa

exhausta y detallada de la base de datos de referencia de genómica viral con preprocesa-

miento de las secuencias, teniendo aśı un modelo que puede ser reproducible y mejorado.

Para la implementación de los sistemas de aprendizaje de máquina se debe realizar una

transformación de los datos a una representación numérica. Para el caso de análisis de ca-

racteres, dado que los genomas tienen una representación en caracteres, se han desarrollado

diferentes métodos de representación enfocado en diferentes problemas y tipos de datos. Con

las secuencias genómicas han sido ampliamente utilizadas la representación One Hot y la

representación en k-mers.

Para la representación One Hot, se realiza una matriz binaria en donde el número de filas

corresponde al número de elementos en el alfabeto y el número de columnas al número de

elementos que tiene el iesimo dato. Este tipo de transformación es completamente fiel a los

datos, su limitación radica en que la matriz del conjunto de datos aumenta su tamaño de

acuerdo al tamaño del alfabeto, en este caso 4 veces su tamaño y considerando que el espacio

ocupado por esta matriz debe ser contiguo. Estas restricciones hacen que esta representación

sea inviable computacionalmente por los recursos de memoria que se necesitan no solo para

almacenar la información, sino también para los cálculos posteriores que pueden requerir una

capacidad mucho mayor.
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Para la representación en k-mers, se construye el alfabeto con las posibles palabras que pue-

den ser construidas con los caracteres que conforman la secuencia, el alfabeto para este caso

es de tamaño 4 por el número de nucleótidos y se realiza la extracción de fragmentos o pala-

bras de tamaño k, mediante pasos de tamaño 1, con el cual se hace un conteo de frecuencias

por palabra, esta matriz tiene un tamaño igual al número de elementos multiplicado por

el número de combinaciones posibles de k con los caracteres disponibles. (para un k = 3,

número de elementos× 64.)

Máquinas de Soporte Vectorial

Las máquinas de soporte vectorial (SVM) hacen parte de los modelos de aprendizaje

supervisados, fue desarrollado por Vapnik a finales del siglo XX, quien afirma que

dependiendo de la representación de los datos en una dimensión mas alta que el espacio

de los datos original, dos categoŕıas podŕıan ser separadas por un hiperplano [63].

Las funciones mas usadas para la construcción de los hiperplanos puede ser linear,

polinomial, RBF (Radial Basis Function) o sigmoidea [64].

Este método es uno de los más ampliamente utilizados, por su velocidad y buen des-

empeño en casos donde el número de muestras es limitado (menos de 1 millón), como

tambien, se ha demostrado que tiene una alta efectividad con datos con una alta di-

mensionalidad [6]. El objetivo es encontrar un hiper plano que separe las dos clases

con el mayor margen posible, lo que significa que hay una mejor generalización del

clasificador.

En el caso en el que los datos no pueden ser separados en la dimensión original se

realiza una transformación añadiendo una nueva dimensión, que permite obtener una

nueva organización de los datos y posiblemente una división del espacio más eficiente.

Por otro lado, en el caso de las clasificaciones multiclase, se divide el problema en com-

paraciones binarias, llamado one-vs-one, en donde el número de clasificadores que se

construirán están dados por la formula: n(n−1)
2

, con esta combinación de clasificadores

se obtiene el clasificador de esta multiclase [65].

En la representación de la figura 3-1, se dividen las clases a través de un hiperplano,

en la gráfica la ĺınea negra continua, la cual separa los dos conjuntos de datos con el

mayor margen posible.

Gradiente potenciado
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Figura 3-1.: Representación de una Máquina de soporte vectorial, tomado y modificado de

El Baúl Del Programador [66]

El método de gradiente potenciado o Gradient boosting en inglés, es un método de

clasificación en el cual se unen varios árboles de decisión, con el fin de crear un ensam-

ble de pequeños modelos en donde cada árbol corrige los errores del anterior, teniendo

como objetivo minimizar el error mı́nimo cuadrado.

Los árboles de decisión crean un modelo que predice las etiquetas por medio de un

árbol de preguntas de verdadero o falso, estimando el mı́nimo número de preguntas

que son necesarias para evaluar la probabilidad de tomar una decisión correcta. Los

métodos de ensamblaje combinan múltiples algoritmos para obtener un mejor modelo.

A diferencia del algoritmo de bosques aleatorios que construye los árboles de forma

paralela, el gradiente potenciado, donde el termino Boosting hace referencia a la me-

jora de modelos sencillos combinandolos, para generar un mejor modelo construido

colectivamente [67].

Cada árbol de decisión usa el error residual del modelo anterior para ajustar el siguien-

te modelo, donde finalmente la útlima predicción es la suma de todas las predicciones

de los árboles. Mientras los bosques aleatorios minimizan la varianza y el sobreajuste,

los árboles de gradiente potenciado minimizan el sesgo y el subajuste [68].

El termino Boosting hace referencia al uso de modelos sencillos de forma secuencial,

si se excede el número de estos modelos aumenta la probabilidad de que el modelo se

sobre ajuste, lo que quiere decir que el modelo se justa bien a los datos de entrena-
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miento impidiéndole predecir con precisión nuevos datos, por esto se fija una taza de

aprendizaje con la cual se regula el ritmo con el que aprenden los modelos, con una

taza de aprendizaje menor es necesario el uso de un mayor número de árboles, pero

hay una menor probabilidad de un sobre ajuste del modelo [68].

3.2. Metodoloǵıa

3.2.1. Preprocesamiento y construcción de la base de datos

Goldstandard

Para la construcción de la base de datos de virus RNA de referencia o Gold standard, se

descargó la base de datos completa de virus del NCBI virus [69]. La familia correspondiente

a cada secuencia se uso como encabezado, obteniendo un total de 4,057,472 de secuencias de

nucleótidos, las cuales se filtraron con el listado de familias RNA reportado en la lista maestra

de especies V.1 del 2019 del ICTV (International Committee on Taxonomy of Viruses) [58]

y se filtraron teniendo en cuenta los siguientes parámetros:

Secuencias no redundantes.

Secuencias con un número de nucleótidos mayor a 500.

Secuencias con un alfabeto de A, C, G, T.

Familias con una representación de mas de 1000 secuencias.

De acuerdo a lo anterior, se obtuvo un total de 473,492 secuencias de familias RNA no

redundantes que corresponden a tan solo el 11.6% de los datos crudos del NCBI virus.

Esta base de datos curada se denominó como base de datos Gold standard, por contener

las secuencias que se emplearon de referencia en este trabajo para el entrenamiento de los

sistemas de máquinas de aprendizaje.

Debido a la naturaleza de los modelos es necesario hacer una representación númerica de

los datos. Para esto existen diferentes métodos, se escogió el método Count Vectorizer

implementado en la libreŕıa sklearn en python, ya que además de la representación númerica

reduce la dimensionalidad de los datos al ser un conteo de los kmers, que se puede observar

mejor en el gráfico 3-2, de esta manera, para un número de 3 kmers y en conjunto una

matriz de 3, 4, y 5 kmers. Esta serie de combinaciones se realizaron:

Primero para el tamaño de kmer 3, por ser el tamaño en que la naturaleza codifica la

información a través de codones.

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/labs/virus/vssi/#/
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Segundo, se realizó el conteo para 4, 5 kmers y para el conjunto de 3, 4 y 5 kmers con

el propósito de encontrar si exist́ıa una diferencia en el patrón de las secuencias y si

se encontraba otro tipo de información con diferentes patrones y que permitiera tener

una buena clasificación de las secuencias, como también reconocer si se encuentran

patrones de correlación entre los tamaños de kmers o redundancia entre las diferentes

matrices.

Tercero, este método favorece la predicción de secuencias que contienen caracteres

que no se encuentran incluidos en el alfabeto estándar de codificación de información

genética derivada de un alfabeto de caracteres A,C,G, T . Estás regiones no se tienen

en cuenta para el conteo de kmers, aprovechando al máximo la información relevante.

Figura 3-2.: Representación del método Count vectorizer para un kmer = 3.

Adicionalmente, debido a la alta dimensionalidad de los datos generados, se hace necesario

un análisis del peso de cada variable, que en una mayor medida se realiza por medio de un

análisis de componentes principales. Esta reducción de la dimensionalidad favorece el des-

empeño de los procesos de computo. Finalmente, para analizar como cambian las diferentes

matrices de representación númerica, se graficó la distribución de los datos en un espacio

tridimensional.

3.2.2. Métricas asociadas a los modelos de máquinas de aprendizaje

Certeza (Accuracy), generalmente la mas usada por ser la más intuitiva, ya que mide

si un resultado ha sido predicho correcta o incorrectamente, mide el porcentaje de cla-

sificaciones correctas, esta métrica no permite reconocer si el modelo está clasificando
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correctamente, por ejemplo, no se puede detectar el sobre ajuste teniendo únicamente

esta métrica, por ejemplo cuando el conjunto de datos es desbalanceado.

Ac =
V P + V N

V P + V N + FP + FN

en donde V P son los verdaderos positivos, V N los verdaderos negativos, FP los Falsos

positivos y FN los falsos negativos.

Precisión (Precision), se refiere a la dispersión de los valores repetidos predichos para

un mismo dato. Esta métrica permite reconocer si un modelo es consistente, pues indica

que se están obteniendo datos similares cuando se reproduce el modelo.

V P

V P + FP

Sensibilidad (Sensitivity), hace referencia a que tan sensible es el clasificador de detec-

tar los verdaderos positivos, siendo la relación entre las predicciones positivas correctas

y el número total de predicciones positivas.

V P

V P + FN

puntuación F1 (Score F1 ), es una métrica que representa la relación entre la sensibi-

lidad y la precisión, siendo el promedio ponderado entre las dos métricas, teniendo en

cuenta los falsos positivos y negativos.

V P

2V P + FP + FN

mlogloss, esta métrica toma en cuenta las probabilidades debajo del modelo, no solo

la clasificación final, favoreciendo modelos que tienen una diferencia entre clases alta.

Este valor es asociado con la entroṕıa por medir la incertidumbre de un modelo, un

log-loss bajo, significa una baja incertidumbre y baja entroṕıa del modelo, por lo cual

se buscan los parámetros que permitan minimizar el mlog-loss.

−1

N

N∑
i=1

[yilogpi + (1− yi)log(1− pi)]

Donde, pi es la probabilidad del elemento iesimo de ser positivo.

Ráız del error promedio cuadrado (RMSE), esta métrica corresponde a la ráız cuadrada

del promedio de las diferencias entre el valor real y el valor predicho por el modelo. La

ráız cuadrada permite la penalización de los errores de acuerdo a su tamaño.

D∑
i=1

(xi − yi)
2
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Figura 3-3.: Metodoloǵıa para el preprocesamiento de la base de datos.

3.2.3. Árboles de decisión con aumento del gradiente (Gradient

boosting)

En la tabla 3-1, se describen los parámetros que fueron usados para la construcción del mo-

delo. Se iteró seleccionando variables aleatoriamente para cada árbol en diferentes proporcio-

nes (colsample bytree), diferentes tasas de aprendizaje y diferentes proporciones de muestras

aleatorias, obteniendo como resultado una matriz de tamaño n−muestras ∗ n− clases con

las probabilidades de predicción (multi:softprob).

3.2.4. Clasificación de Soporte Vectorial

Para el modelo de clasificación de soporte vectorial se emplearon los parámetros descritos

en la tabla 3-2, para una búsqueda aleatoria de los parámetros que se realizó para 5000

iteraciones, cada una con diez particiones de los datos de manera aleatoria, se realizó una

validación cruzada y se aplicaron difenretes parámetros para la función de regularización,

ambas estrategias para evitar el sobre ajuste, con la función de estratificación aleatoria y

manteniendo el balance entre las clases, proceso que tuvo una demanda computacional alta.
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Algoritmo:

Gradient Boosting
Libreŕıa: :XGboost

Parametros:

objective multi:softprob

num class num class

colsample bytree 0.25, 0.5, 0.75

learning rate 0.01, 0.1, 0.5

max depth 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10

subsample 0.25, 0.5, 0.75

Parametros Cross Validation: XGboost

nfold 10

num boost round num boost

Stratified True

early stopping rounds num boost/2

metrics mlogloss, merror

show stdv True

seed 123

Tabla 3-1.: Parámetros empleados para la validación cruzada de los modelos entrenados

con Gradient Boosting.
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Algoritmo:

Linear Support Vector classification
Libreŕıa: sklearn.svm

Parametros:

max iter 5000

tol 1e− 5

class weight balanced

param distributions grid param

n iter 100

scoring balanced accuracy

n jobs −1

random state 123

Parametros Cross Validation:
sklearn.model selection

Random Stratified Kfold

C loguniform(1e− 5, 10)

n splits 10

n repeats 10

random state 123

Tabla 3-2.: Parámetros empleados para la validación cruzada de los modelos entrenados

para la clasificación soportada en vectores. (log uniform corresponde a la dis-

tribución logaŕıtmica uniforme.)

3.3. Resultados y Discusión

3.3.1. Análisis de la base de datos Gold Standard

De acuerdo con la metodoloǵıa propuesta, para las cerca de 4 millones de secuencias pre-

sentes en la base de datos del NCBI, se encontró que de las 30 familias RNA taxonómicas

reportadas por el ICTV [58], mas de la mitad de las secuencias pertenećıan a dos familias

únicamente: Orthomyxoviridae y Pararnaviridae, las familias restantes tienen en general una

baja representación. Dados estos primeros resultados de análisis se decidió filtrar, excluyendo

las familias que tuvieran una representación menor a 1000 secuencias, para obtener final-

mente después de los filtros descritos en la metodoloǵıa una base de datos de referencia Gold

standard compuesta de un total de 19 familias representadas en 473,492 secuencias y que

ocupan un volumen de almacenamiento de 3.6 Gb 3-4. También en la gráfica 3-5, se observa

la distribución de las secuencias de cada familia con los datos crudos de partida.
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Figura 3-4.: Frecuencias de las familias de virus RNA
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En 3-6, se graficó la distribución de la longitud de las 19 familias seleccionadas, donde se

observa una distribución bimodal que se mantiene constante en todas las familias. De es-

ta distribución puede intuirse que se debe a el tipo de información que puede extraerse y

secuenciarse del material genético viral, encontrando una curva en longitudes pequeñas per-

tenecientes a fragmentos genómicos y secuenciamiento de genes y por otro lado una curva en

longitudes mayores en donde está incluido el secuenciamiento de genomas completos de virus.

Posterior a la selección de las secuencias de estudio, se realizó la representación de los da-

tos en las diferentes configuraciones propuestas. Se observó que aunque la representación

en k-mers redujo la dimensionalidad de los datos significativamente, 64 dimensiones y 1344

dimensiones para 3 y 3, 4, y 5 kmers respectivamente, persistió un volumen alto de informa-

ción para ser computada por lo cual por medio de un análisis de componentes principales se

determinó que el 97.5% de la varianza es explicada en la primera dimensión para 3 kmers

3-7a, de la cual se mantuvieron 3 dimensiones y para 3,4 y 5 kmers se explica en 28 dimen-

siones 3-7b. Esta transformación de los datos, bajo la representación en el PCA se empleó

en los posteriores análisis.

La representación espacial en 3 dimensiones del conjunto de datos provenientes de la repre-

sentación de 3 k-mers y de 3,4,5 k-mers 3-8, permite identificar que las diferencias en la

configuración espacial de los datos extráıdos con diferente magnitud de k-mers se deben a

que las dos representaciones aportan información diferente. Sin embargo, en las dos gráficas

se puede observar una similitud de la distribución en el espacio muestral, como también que

entre las familias hay un sobrelapamiento y las fronteras son difusas. Debido a este resulta-

dos, se hizo necesario desarrollar los métodos de clasificación para cada conjunto de datos,

con el fin de aprovechar la mayor cantidad de información posible.

3.3.2. Evaluación de los modelos de clasificación

Árboles de decisión con aumento del gradiente (Gradient boosting

)

De acuerdo a la validación cruzada realizada para la construcción del modelo, se obtuvo un

total de 270 combinaciones de los parámetros escogidos (3-1) que corresponden al número

de iteraciones representados en el eje x de la gráfica 3-9, también se observa para cada una

de las épocas la pérdida logaŕıtmica en la ĺınea azul y en el área sombreada su desviación

estándar, en donde se muestran tres tendencias claras que corresponden a las tres fracciones

de muestreo de variables por árbol y en general la función de pérdida logaŕıtmica se mini-

miza.

Por otro lado se observa también otro comportamiento ćıclico en cada una de las tres fa-

ses que esta determinado por la máxima profundidad permitida para cada árbol. Para el
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(a) 3 k-mers

(b) 3, 4, y 5 k-mers

Figura 3-7.: Distribución de la métrica del promedio de la pérdida logaŕıtmica y su desvia-

ción estándar para representar el 97.5% de los datos.

final de la gráfica se encuentra una diferencia significativa entre el modelo de 3kmers y de

3, 4y5kmers, en la gráfica 3-9a llega al valor mı́nimo de la función en la época 190 apro-

ximadamente y después incrementa, mientras para la gráfica 3-9b tiene una minimización

constante de la función.
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Figura 3-8.: Representación espacial 3 dimensional de los datos, a la izquierda con repre-

sentación 3 kmers y a la derecha con representación 3,4,5 kmers posterior a

la reducción de dimensionalidad.

Por otro lado, en la gráfica 3-10 se observa la pérdida logaŕıtmica del modelo de gradiente

potenciado para 3kmers para el intervalo de 197 a 215 épocas, las cajas rojas representan

el comportamiento para el conjunto de entrenamiento y las cajas azúles el comportamiento

para el conjunto de prueba la región donde la función se encuentra con los valores mı́nimos,

de los cuales se seleccionaron 2 de los modelos evaluados para la clasificación, el 247 y el

251: el primero por ser el que menor varianza teńıa lo que traduce una buena precisión y

el segundo por tener la mejor exactitud, teniendo en cuenta la búsqueda del mejor balan-

ce y que no siempre puede ser un solo modelo el que cumple con el balance de las dos métricas.

Para el modelo de 3, 4y5kmers 3-11, el comportamiento entre épocas y entre el conjunto

de datos de entrenamiento y el de prueba muestran una mayor diferencia por lo que se hizo

necesario graficar un mayor número de épocas, las cuales van desde 199 a 251 épocas, de

las cuales la época 247 aunque las dos cajas no se sobrelapan, presentan la desviación más

pequeña y los puntos at́ıpicos más cercanos al rango intercuartil, por lo cual es el conjunto

de parámetros con mejores métricas.

De acuerdo con la matriz de confusión 3-12 para los datos de prueba, representa las 19 fami-

lias en el eje Y con las clases verdaderas de cada secuencia y en el eje X las clases que fueron

predichas por el modelo, mostrando la relación de familias predichas versus familias verda-

deras para cada una de las clases, teniendo en términos generales un buen desempeño del

modelo con tres familias con una precisión mayor al 98%, Coronaviridae, Orthomyxoviridae

y Retroviridae, dos familias más con porcentajes superiores al 90%, Reoviridae y Arterivi-
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(a) 3 k-mers

(b) 3, 4, y 5 k-mers

Figura 3-9.: Distribución de la métrica del promedio de la pérdida logaŕıtmica y su desvia-

ción estándar para representar el 99% de los datos, en el eje x se representan

las épocas o iteraciones del modelo y en el eje y la pérdida logaŕıtmica.

ridae. La familia con el porcentaje de predicción más bajo fue Astroviridae con el 28%, en

la cual hubo una mayor predicción errónea sobre las familias Picornaviridae y Reoviridae,

sin embargo, estas familias obtuvieron porcentajes de clasificación altos y no hubo prediccio-
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Figura 3-10.: Comportamiento de los modelos de gradiente potenciado con menor promedio

de pérdida logaŕıtmica en la validación cruzada para 3 k-mers.

nes erróneas altas en ninguna familia en especifico, otro caso interesante es el de la familia

Hantaviridae que obtuvo un 40% de clasificación correcto y 31% de las secuencias fueron

clasificadas en Orthomyxoviridae, en la cual ocurre lo mismo que en el caso anterior.

Las tres familias con el mayor número de secuencias, Orthomyxoviridae, Retroviridae y Coro-

naviridae, con un número de secuencias mayor a 100.000, obtuvieron las mejores predicciones

por encima del 98%, mientras que las familias con menor número de datos fueron las familias

con menores predicciones.
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Figura 3-11.: Comportamiento de los modelos de gradiente potenciado con menor promedio

de pérdida logaŕıtmica en la validación cruzada para 3, 4 y 5 k-mers.

Máquina de soporte vectorial
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Figura 3-12.: Matriz de confusión para el conjunto de datos de prueba del modelo de gra-

diente potenciado para 3 k-mers
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Figura 3-13.: Matriz de confusión del modelo SVM del entrenamiento, para 3 kmers
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Figura 3-14.: Matriz de confusión del modelo SVM para los datos de prueba, para 3 k-

mers

Aunque la máquina de soporte vectorial no dio los resultados esperados, teniendo en cuenta

las dos matrices de confusión (entrenamiento y prueba), se puede ver que para las dos ma-

trices se obtiene un resultado similar, lo que indica que no hay un sobreajuste del modelo.

De haber sobre ajuste aśı se observaŕıa una matriz de confusión de entrenamiento con por-

centajes de predicción muy buenos y una matriz de del conjunto de prueba con resultados

muy bajos, el cual no es el caso.

Debido a que precisamente para este modelo se realizó una búsqueda exhaustiva de los

parámetros que mejor se ajustaban al modelo y que estos resultados son los mejores que se

encontraron después de 5000 iteraciones, cada una con 10 particiones de los datos aleatorias,
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puede ser descartada una falla en la selección de parámetros en el modelo, de acuerdo con

la organización espacial en el gráfico en 3D y teniendo en cuenta como funciona el modelo,

a través de la división del conjunto de datos, por división de los hiperplanos en el espacio,

clases que no tienen unas fronteras fuertemente delimitadas o clases altamente dispersas

tendrán bajas posibilidades de ser clasificadas en un entramado de elementos como en este

caso.

Para el caso de Orthomyxoviridae, familia que con el modelo de (Gradient boosting) hab́ıa

tenido una clasificación muy alta, en este caso con 64% de probabilidad de predicción co-

rrecta fortalece la idea de que aunque una clase tenga una gran cantidad de datos, si estos

están muy dispersos y se sobrelapan en mayor proporción con otras clases no van a poder

ser separados con una alta precisión por este algoritmo. Por otro lado, estos resultados per-

miten reconocer familias que de acuerdo a la frecuencia de codones en la secuencia, están

compartiendo un espacio cercano.

La organización espacial de los datos que se puede visualizar en las gráficas de tres dimen-

siones 3-8, muestran que la distribución de las clases tiene fronteras muy difusa, cerca del

90% del entramado de puntos se encuentra concentrado en una región muy pequeña, el mo-

delo de soporte vectorial se construyo para medir las distancias entre los puntos mediante

la distancia Euclidiana, de lo cual surgen dos posibles explicaciones a los resultados que se

obtuvieron, la primera, que debido a la alta dimensionalidad de los datos, 64 dimensiones

para 3 kmers y 1344 dimensiones para 3, 4 y 5 kmer, al medir la distancia Euclidiana los

resultados se ven afectados por la maldición de la dimensionalidad, por otro lado, los su-

puestos de este algoritmo incluyen una distribución normal de los datos, en el caso de que

el conjunto de datos no tenga esta distribución tambien se verán afectados los resultados,

finalmente, tener fronteras tan difusas hace compleja la división de las clases por medio de

hiperplanos en esta dimensionalidad sin afectar el nivel de tolerancia.

De acuerdo con los datos arrojados por los dos modelos, existen diferentes hipótesis que pue-

den describir este comportamiento, primero que todo y el más evidente, la representación

de una familia afecta directamente el desempeño del modelo al predecir, lo que quiere decir

que la muestra es insuficiente para predecir con alta fidelidad las secuencias de esta familia,

segundo, la base de datos puede tener conflictos entre familias que hayan sido erróneamente

clasificadas y que basados en ese supuesto hemos entrenado los modelos con etiquetas que

estaban erróneas, situación que ocurre a menudo en especial para este grupo de genomas,

cada año la ICTV [58] reporta nuevas familias y cambios en la clasificación de familias que

pertenećıan a esta nueva familia y se hab́ıa catalogado como otra, lo que ocurre con muchos

de los registros de Orthomyxoviridae, que en la representación espacial 3D de los datos tam-

bién se observaba que esta familia era de las mas abundantes y dispersa, tercero, realmente

esta equivocación en la predicción, esta realmente demostrando que las fronteras entre fa-
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(a) modelo xgboost (b) modelo SVM

Figura 3-15.: Histograma de la razón entre las dos mayores probabilidades de predicción

para los dos modelos, en el eje X los valores la razón entre las dos mayores

probabilidades y en el eje y la frecuencia de estos eventos.

milias v́ıricas son difusas o se están descubriendo patrones que muestran elemento que se

comparten entre estas.

3.3.3. Clasificación de los datos experimentales

La clasificación de familias en los metacontigs ensamblados de las muestras metavirómicas

experimentales, para el modelo de árboles de decisión se realizó mediante el método predict,

el cual retorna una matriz de probabilidades de tamaño (n−secuencias, n−clases), en don-

de se encuentra la probabilidad de predicción de una secuencia para cada familia y para

el modelo de soporte vectorial, que por el método estándar de predicción retorna la clase

y no las probabilidades. Se necesitó el uso del método de predicción de probabilidades de

linearSVC, con el método predict proba de la clase calibratedclassifierCV. El uso de

las matrices de probabilidad de las predicciones permite tener una perspectiva más amplia

del comportamiento del modelo respecto a nuestros datos, como también reconocer las fa-

milias que se encuentran en conflicto y que presentan problemas de predicción.

En las gráficas 3-15, se observa el conteo de la razón entre las dos mayores probabilidades de

predicción para cada modelo, donde se espera que la distribución decaiga rápidamente en un

modelo con una precisión alta, en este caso, en el modelo de xgboost aunque la probabilidad

sigue esta tendencia, cerca del 14% de las secuencias tienen una razón mayor a 0,8, para

el caso del modelo SVM la distribución esta corrida hacia los valores más altos, lo que está

relacionado con una disminución de la precisión de los modelos.
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Libreŕıa Predicciones
Predicciones

significativas
Libreŕıa Predicciones

Predicciones

significativas

SRR6019484 11768 8468 Primera 180 113

SRR6019485 8010 5879 Segunda 83 63

SRR6019486 2573 1836 Tercera 15334 10633

SRR6019487 178 143

SRR6019488 815 563

Tabla 3-3.: Número de predicciones para los 8 ensamblajes metavirómicos con el modelo

SVM

De acuerdo con esto y teniendo en cuenta que al tener 19 clases, el valor de completa in-

certidumbre es 0,05, para cada modelo, se calculó la razón entre las dos familias con mayor

probabilidad para cada secuencia y se filtraron las que tuvieron una razón mayor o igual

a 0,8, para el modelo de árboles de decisión 5571 secuencias tienen dos familias con pro-

babilidades muy cercanas y para el modelo de soporte vectorial 11243 secuencias de 38941

evaluadas tuvieron una razón mayor a 0,8

En las tablas 3-3 y 3-4, están representadas las predicciones totales para cada ensamblaje,

como también el número de predicciones significativas, que hace referencia a las secuencias

que obtuvieron una predicción de familia con una probabilidad que tiene una diferencia alta

respecto a el resto de familias, que se ha descrito anteriormente con el termino: razón.

Libreŕıa Predicciones
Predicciones

significativas
Libreŕıa Predicciones

Predicciones

significativas

SRR6019484 11768 10158 primera 180 149

SRR6019485 8010 6833 segunda 83 73

SRR6019486 2573 2234 tercera 15334 13084

SRR6019487 178 151

SRR6019488 815 688

Tabla 3-4.: Número de predicciones para los 8 ensamblajes metavirómicos con el modelo

xgboost.

Análisis de la clasificación del metaviroma de Droshopila suzukii.

De la clasificación del metaviroma de Drosophila suzukii se obtuvo aproximadamente el 80%

de las predicciones significativas para el modelo de árboles de decisión y de cerca del 70% pa-

ra el modelo de soporte vectorial, teniendo en cuenta que para el primero las probabilidades

fueron mayores, de estas predicciones se puede observar en la gráfica 3-16, en la columna de-

recha las gráficas que muestran el número de predicciones por familia, en donde SRR6019485
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tiene el mayor número de familias predichas, adicionalmente en la columna izquierda por

medio de mapas de calor se muestran el número de secuencias que tienen predicciones de

familias con una probabilidad cercana.

Se encontraron predicciones para las familias Orthomyxoviridae, Reoviridae, Arteriviridae,

Retroviridae, Coronaviridae, Faviviridae y Picornaviridae de las cuales existen reportes de

presencia de la familia Reoviridae, Picornaviridae y Flaviviridae las cuales concuerdan con

lo hallado en [70] y en [1], tambien se encontro que Arteriviridae y Coronaviridae tambien

han sido reportadas en [71].

Respecto a los virus reportados como nuevos en la publicación de referencia de estos datos

[1], son caracterizados como pertenecientes a las familias Lueoviridae, Solenoviridae, Noda-

viridae y a clasificaciones aun no resueltas para virus de cadena sencilla RNA en sentido

positivo según el ICTV y por tanto son reportadas como unclassified ssRNA positive-strand

viruses en el NCBI [69].

Análisis de la clasificación del metaviroma de Culex sp.

En la clasificación del metagenoma de Culex sp. se encontraron las familias Orthomyxovi-

ridae, Reoviridae, Retroviridae y Arteriviridae, con mayor frecuencia en las tres libreŕıas

las dos primeras familias, que a menudo tambien presentaron clasificaciones con conflictos

entre estas dos familias. Se conoce que las familias Togaviridae, Flaviviridae, Bunnyaviridae

y Reoviridae continenen la mayoŕıa de Arbovirus que causan enfermedades en animales, in-

cluidos los humanos [10], como tambien se ha reportado la presencia de virus de las familias

Orthomyxoviridae y Reoviridae en Artrópodos de la familia Culicidae y en garrapatas [72],

en lagos en Australia tambien se ha encontrado la presencia de Reoviridae en Culex sp. [73],

en cuanto a Aedes sp. se ha encontrado que puede ser infectado por Reoviridae (Orbivirus)

[74], teniendo la capacidad de infectar tambien a Culex sp. [75].

Las familias que fueron encontradas en los datos experimentales coinciden con las familias

reportadas en diversos estudios en su mayoŕıa moleculares, lo que permite tener una certeza

de que estás familias se encuentran dentro del rango conocido por infectar estos tipos de

Artrópodos, sin embargo, tambien existen diferentes familias que han sido reportadas y han

sido caracterizadas por métodos moleculares que no se encuentran en nuestros hallazgos, esto

puede deberse a que en la base de datos GoldStandard que curamos, únicamente tuvimos

referencia de 19 familias, para las familias que no están incluidas existe una limitante en este

tipo de modelo de clasificación.
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3.4. Conclusiones

Familias que obtienen un bajo desempeño en la clasificación de los modelos no necesa-

riamente están involucradas con un mal desempeño general del modelo, por el contrario,

puede deberse a causas multifactoriales, como que las caracteŕısticas individuales de

dicha familia no están siendo cuantificadas dentro de la extracción de caracteŕısticas,

que la diversidad de la familia es muy amplia o que la clasificación de las secuencias

en la base de datos es errónea, por lo cual, por su naturaleza no debe atribuirse la

responsabilidad única al modelo, mas bien, se propone una evaluación de la familia

desde un enfoque diferente, en donde se analicen sus particularidades.

La validación cruzada parámetros para el entrenamiento 3-1 para los dos conjuntos de

datos y la posterior evaluación de los modelos de gradient boost muestran de acuerdo a

la gráfica de 3 kmers 3-9a y mas evidente para 3, 4, 5 kmers 3-9b, que el cambio en la

tasa de aprendizaje (learning rate) genera el cambio más significativo en el desempeño

del modelo de acuerdo a las métricas de la función de pérdida (( log loss)) y el error

mı́nimo (m error), tambien se observa que localmente la proporción de subconjuntos

de columnas seleccionadas favorece a la minimización de las dos funciones, encontrando

que en cuanto al número de subconjuntos de filas y la profundidad máxima no tienen

un cambio significativo en el desempeño del modelo.

Por otro lado, las familias Orthomyxoviridae y Reoviridae, que tienen un alto número

de representación, también tuvieron un alto porcentaje de secuencias que se predijeron

intercambiando estas dos familias, caso que se repitió en todas las muestras, siendo

también las familias más frecuentes en las muestras.
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Figura 3-16.: A la izquierda, las gráficas para cada corrida con la frecuencia de las familias

predichas con una razón baja y a la derecha, los mapas de calor de las familias

con una razón alta para los datos de Drosohpila suzukii.



58 3 Implementación y validación de los métodos de clasificación.

Figura 3-17.: A la izquierda, los histogramas para cada corrida con la frecuencia de las

familias predichas con una razón baja y a la derecha, los mapas de calor de

las familias con una razón alta para los datos experimentales.
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El flujo metodológico para la limpieza y ensamblaje de muestras metavirómicas, fue

desarrollado con herramientas bioinformáticas que se adaptan a las complejidades y

limitaciones de los datos metavirómicos, el cual se diseño con protocolos estrictos pa-

ra eliminar elementos contaminados del ensamblaje, por otra parte, se logró hacer un

análisis adicional del tipo de contaminantes que fueron encontrados en la muestra, per-

mitiendo tener un panorama general del contexto en el que fue recolectada la muestra.

Por tanto, se obtuvo un flujo metodológico que se adapta a el tipo de muestras virómi-

cas, obteniendo la mayor cantidad de información y de calidad del ensamblaje, teniendo

además una perspectiva del entorno de la muestra.

Obtener una probabilidad como resultado, a diferencia de una familia únicamente, per-

mite reconocer que las clasificaciones tienen una incertidumbre, es importante recalcar

esto, ya que en bioloǵıaa muchas veces olvidamos que estas predicciones dependen de

una gran cantidad de diferentes variables, como los fenómenos e interacciones en la

naturaleza, las limitaciones de los métodos de secuenciamiento o el direccionamiento

de los muestreos que no permiten que sea una muestra aleatoria, los modelos están

determinados por la historia de los datos que no podemos borrar, por eso es importan-

te señalar que los resultados obtenidos son candidatos con un nivel de incertidumbre

variable y que en algunos casos en que esta crece serán más de un posible candidato.

De acuerdo a esto, se clasificaron las muestras metavirómicas y se logro determinar

que familias se encontraban dentro de las muestras con un intervalo de confianza que

da una mayor validez al modelo.

Aunque los modelos de aprendizaje de máquina están limitados al volumen de los da-

tos y al desbalance de sus clases. Teniendo en cuenta que la búsqueda por homoloǵıa

no puede considerarse en el área de la virómica, la implementación de estos modelos

permite tener un acercamiento más acertado a la clasificación de secuencias.
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Aunque este trabajo muestra una pequeña parte de todo el potencial que tienen las

máquinas de aprendizaje en el área de la clasificación virologica constituye un pun-

to de partida para el desarrollo de modelos con requerimientos computacionales mas

demandantes, pues el análisis y uso de esta cantidad de información, los cálculos que

deben realizarse y las iteraciones para que converjan los modelos tienen una demanda

computacional muy alta.

4.1. Recomendaciones

La revisión exhaustiva de las bases de datos de secuencias genómicas, es primordial

ya que estas contienen secuencias duplicadas clasificadas en diferentes familias, dupli-

caciones dentro de las familias o secuencias con un nivel alto de incertidumbre en las

bases nucleótidas, lo que termina siendo determinante en un proceso de entrenamiento.

Debido a que constantemente se están descubriendo nuevas familias v́ıricas y se está

reevaluando la clasificación de muchas otras, se hace necesario el análisis de métodos

no supervisados que den señales de como se están agrupando este entramado de infor-

mación genómica.
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Figura A-1.: Control de calidad libreŕıas SRR6019484, SRR6019485
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Figura A-2.: Control de calidad libreŕıas SRR6019486, SRR6019487
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Bibliograf́ıa

[1] Nathan C Medd, Simon Fellous, Fergal M Waldron, Anne Xuéreb, Madoka Nakai,
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