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1. INTRODUCAO

Probidticos s&o definidos como microrganismos vivos, que, quando
administrados em doses adequadas, conferem beneficios ao hospedeiro (WHO,
2001). Dentre estas bactérias, o género Lactobacillus € amplamente reconhecido
pelo seu potencial probidtico e participagao significativa na microbiota oral, vaginal
e intestinal, mas seus mecanismos de agao ainda sdo pouco conhecidos (DIAS et
al, 2022). Dessa forma, se faz importante a compreensdo dos metabdlitos
primarios e secundarios produzidos a fim de entender os mecanismos de agao
associados a agao probiotica (WIEERS et al, 2020).

A velocidade de obtencao de genomas foi drasticamente impactada pelo

sequenciamento de nova geragéo, que permite a leitura de fragmentos de DNA de
forma rapida e confiavel (VAN DIJK et al, 2014). Por outro lado, a analise desses
dados genOmicos em larga escala requer ferramentas avangadas, como as
oferecidas pela bioinformatica. A bioinformatica possibilita a andlise e
interpretacdo de vastas quantidades de dados biolégicos, permitindo que
pesquisadores identifiquem genes associados a caracteristicas probidticas,
analisem vias metabodlicas e fagcam predicdbes sobre a funcionalidade de
microrganismos (UESAKA et al, 2022).

Recentemente, o uso de técnicas de machine learning tem se mostrado
promissor na previsdo de cepas probidticas, permitindo que computadores
aprendam padrées a partir de grandes conjuntos de dados, facilitando a
identificacdo de novas cepas probidticas com base em suas caracteristicas
genbmicas e fenotipicas (MCCOUBREY et al, 2022). Apesar de existirem
ferramentas que realizam a predigdo probidticos com base na sua gendmica,
como é o caso de iProbiotics (SUN et al, 2022), nenhuma analisa tanto aspectos
gendmicos quanto funcionais.

Portanto, a ferramenta Probiotic Analysis Tool (PATo) surge como uma
solugdo inovadora nesse cenario, utilizando machine learning para a predicéo de
probidticos com base em dados genémicos e funcionais. Essa abordagem tem o
potencial de acelerar a descoberta de novas cepas probidticas e de esclarecer os
mecanismos de acado que conferem beneficios a saude do hospedeiro.

2. METODOLOGIA

Os genomas foram obtidos pela ferramenta online iProbiotics, conforme o
modelo 3 (Lactobacillus Probidtico - Lactobacillus Nao Probidtico). As sequéncias
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genbmicas e suas anotag¢des foram recuperadas do NCBI usando as ferramentas
NCBI Datasets (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/datasets/) e Entrez-Direct. O numero
de genomas recuperados foram 58 Lactobacillus probiético e 58 Lactobacillus nao
probidtico.

A anotagcdo dos genomas foi feita usando COGClassifier
(https://pypi.org/project/cogclassifier/), que atribui termos COG para identificar
grupos funcionais gerais, e AntiSMASH
(https://docs.antismash.secondarymetabolites.org/), que prevé genes associados
a metabdlitos secundarios. As contagens geradas por ambas as ferramentas
foram mescladas e normalizadas para representar a abundancia relativa dos
processos biolégicos.

O pré-processamento de dados e o treinamento de modelos foram
realizados com Python (https://www.python.org/), Scikit-Learn
(https://scikit-learn.org/stable/), Imbalanced-Learn
(https://imbalanced-learn.org/stable/), BioPython (https://biopython.org/) e Pandas
(https://pandas.pydata.org/). Os dados foram balanceados com subamostragem
aleatoria e divididos em conjuntos de treino e teste. Modelos de machine learning
foram treinados com validagdo cruzada (k=7) e avaliados com Acuracia, Recall,
Precisao, F1-Score e ROC-AUC. Modelos com os maiores F1-Score e ROC-AUC
foram analisados com SHAP (https://github.com/shap/shap) para entender a
contribuicdo das caracteristicas.

Por fim, uma aplicagdo web em Python foi desenvolvida com Flask
(https://flask.palletsprojects.com/en/3.0.x/) e Celery
(https://docs.celeryq.dev/en/stable/getting-started/introduction.html) para implantar
o melhor modelo de cada conjunto de dados. Ela recebe genomas no formato
GenBank e gera relatérios com anotagdes de COGClassifier, AntiSMASH e
analise de caracteristicas SHAP (https://github.com/shap/shap).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste trabalho serdo discutidos os resultados do Modelo 3, que compara
Lactobacillus probidticos e Lactobacillus nao probidticos testados utilizando
métricas de avaliagdo do modelo de classificacdo. As métricas foram calculadas
usando a técnica de holdout, que consiste em dividir o conjunto de dados em
duas partes: uma parte € usada para o treinamento do modelo e a outra parte
para testar seu desempenho, permitindo avaliar como o0 modelo se comporta em
dados que nao foram previamente vistos. Nesse sentido, 75% dos genomas
obtidos foram usados para treinamento do modelo, assertindo que o conjunto de
dados tenha sido exposto a uma ampla gama de possibilidades, aumentando
assim a acuracia da ferramenta.

Tabela 1: melhores resultados obtidos por holdout na classificacdo de
Lactobacillus
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Features Accuracy Recall Precision F1

funcional 94.74% 94.74% 94.74% 94.74%
5-mers 94.74% 94.74% 95.24% 94.72%
8-mers 94.74% 94.74% 95.24% 94.72%
9-mers 94.74% 94.74% 95.24% 94.72%

4-mers + 92.11% 92.11% 93.18% 92.06%

funcional

5-mers + 92.11% 92.11% 93.18% 92.06%

funcional
6-mers 92.11% 92.11% 93.18% 92.06%
3-mers 89.47% 89.47% 89.47% 89.47%
2-mers 89.47% 89.47% 89.92% 89.44%

3-mers + 89.47% 89.47% 89.92% 89.44%

funcional

6-mers + 89.47% 89.47% 89.92% 89.44%

funcional

8-mers + 89.47% 89.47% 91.30% 89.36%

funcional

A Tabela 1 apresenta os 12 melhores resultados obtidos pela técnica de
holdout para a classificagdo de Lactobacillus probiéticos. Entre as caracteristicas
(features) utilizadas, as de melhor performance foram as caracteristicas
funcionais, seguidas de k-mers de 5, 8 e 9 nucleotideos, respectivamente. Além
dessas, outras combinacbes de features unindo k-mers e caracteristicas
funcionais também foram testadas, desempenhando similarmente. Os métodos de
avaliagdo utilizados foram acuracia, recall, preciséo e F1 score. Essas métricas
foram essenciais para o treinamento correto dos modelos, pois proporcionaram
uma avaliacdo detalhada e equilibrada do desempenho, permitindo ajustes e
melhorias continuas no processo de classificagdo. Assim, a sua combinagao
garante que o modelo seja eficaz em identificar e classificar corretamente as
instancias, resultando em maior confiabilidade.

Neste estudo, foi desenvolvida uma ferramenta de aprendizado de maquina
para prever a atividade probiotica de microrganismos e explicar as caracteristicas
que determinam sua classificagdo como probidticos. Diferentemente do
iProbiotics, que baseia-se apenas na composi¢gao de k-mers, PATo incorpora
informacdes funcionais, proporcionando mais explicagdes sobre os mecanismos
de acao dos probidticos. Enquanto k-mers sao eficazes para classificagdes
filogenéticas e de similaridade, eles n&do oferecem insights sobre funcdes
bioldgicas ou vias metabdlicas. Tanto a ferramenta quanto a aplicagdo web foram
desenvolvidas com sucesso e podem ser acessadas em https://Inkd.in/dQkje_yA.
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4. CONCLUSOES

A ferramenta PATo se destaca pela sua abordagem inovadora ao analisar
ndo apenas o genoma dos microrganismos, mas também suas caracteristicas
funcionais. Esta analise abrangente permite uma avaliagdo mais precisa da
funcionalidade e mecanismos de agcao desses probidticos. Dessa forma, PATo nao
s6 classifica os microrganismos com base em suas propriedades gendmicas, mas
também contribui significativamente para a compreensdo dos processos que
tornam esses microrganismos eficazes como probioéticos.
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