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Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj —U ovom radu analizirane su 16S rRNK
sekvence mikrobioma kroz Mothur tok obrada radi
naknadne Klasifikacije uzoraka na osnovu utvrdenog
taksonomskog sastava. Klasifikacija je vrsena random
forest algoritmom i postignuta je tacnost od 95,46%.
Nakon prikaza i diskusije rezultata, rezultati su uporedeni
sa prethodnim istrazivanjima nad istim podacima.
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Abstract — In this paper 16S rRNA microbiome
sequences were analized using Mothur pipeline for their
further classification based on the obtained taxonomic
description. Classification is performed using random
forest algorithm achieveing accuracy of 95,46%. The
results were discussed and compared with the previous
findings from the literature.
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1. UvOD

Neki od mikroba su veoma vazni za zdravlje ¢oveka, dok
su neki od njih izuzetno patogeni i predstavljaju uzrok
raznih bolesti. Mikrobiom predstavlja ukupni genetski
materijal mikroba prisutnih u ljudskom organizmu. Na
svaki ljudski gen dolazi oko 100 gena mikroba, ¢ime se
objasnjava i znaCaj analize sprezanja i uticaja na
genetskom nivou [1]. Trenutno najzastupljenija tehnika za
proucavanje mikrobioloskog diverziteta jeste sekvenci-
ranje marker gena 16S rRNK kod prokariota ili 18S
rRNK kod eukariota, s obzirom na to da su ovi geni
visoko-o¢uvani u okviru vrste. Grupe mikrobioloskih
vrsta koje pokazuju odreden nivo sli¢nosti predstavljaju
OTU (Operational Taxonomic Unit) jedinice. OTU
struktura pojedinac¢nih uzoraka grupiSe se u tkz. OTU
tabele, gde je za svaki uzorak naznacen kvantitet vrsta iz
odredene OTU jedinice. U slucaju kada postoji veliki broj
uzoraka, OTU tabele su, po pravilu, retke.

U ovom radu se primenjuje Mothur [2] tok obrade
podataka za analizu 16S rRNK sekvenci i utvrdivanje
taksonomskog sadrzaja uzoraka mikrobioma. U ovom
postupku je kao referentna baza koris¢ena SILVA baza
podataka, verzija 132 [3]. Na raspolagnju nije bio &itav
genom, ve¢ samo 16S rRNK marker gen. lako postoje
ogranicenja u kori$¢enju ovih sekvenci, kao §to su nizak
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stepen evolucije i manjak korelacije sa funkcijama
organizma, nije se pojavio nijedan drugi marker koji se
moze naéi u svim organizmima, koji ima nizak stepen
rekombinacije gena i ima dovoljno genetskih informacija
za razlikovanje vrlo srodnih organizama.

U ovom istrazivanju koris¢eni su podaci prikupljeni i
analizirani u okviru studije ,, Moving pictures of the
human microbiome* [4] u kojoj su analizirani uzorci
mikrobioma uzimani iz usta, creva i koze jednog
muskarca i jedne Zzene u 396 vremenskih trenutaka, pri
¢emu je ukupno uzeto 1967 wuzoraka. Prethodna
istrazivanja nad ovim skupom podataka, sem navedenog
[4] koji analizira promene u taksonomskom sastavu
obuhvatila su obradu podataka i formiranje OTU tabela u
paketu QIIME [5], koji je funkcionalno slican Mothur-u,
ali sa izvesnim razlikama u predobradama i parametrima
koris¢enih algoritama, S$to moze da proizvede i neke
razlike u rezultatima [6]. Jedno istrazivanje obuhvatilo je
obradu podataka uz koris¢enje SILVA, ali i Greengenes
[7] referentne baze podataka, a zatim klasifikaciju
Random Forest [8] Kklasifikatorom, dok je drugo
istrazivanje obuhvatilo klasterizaciju podataka nakon
formiranja OTU tabele.

Cilj ovog istrazivanja jeste izvrSavanje sekvenciranja u
Mothur toku obrada i uporedivanje rezultata klasifikacije
podataka dobijenih na taj na¢in i u QIIME paketu, kako bi
se uocile eventualne razlike u performansama
klasifikacije nad dobijenim OTU tabelama nakon ova dva
postupka obrade, o ¢emu se vode debate u akademskoj
zajednici [6].

2. OPIS PODATAKA

U bazi podataka koris¢enoj u ovom radu nalazi se oko 69
miliona sekvenci 16S rRNK gena, formiranih na osnovu
1967 uzoraka. Od Zene je uzeto 135 uzoraka iz usta, 268
sa koze i 131 uzorak iz creva, a od muskarca 373 uzorka
iz usta, 724 sa koZe i 336 uzoraka iz creva. Podaci su
preuzeti preko MG-RAST API servera nakon koraka za
filtriranje i ukupna veli¢ina skupa podataka iznosi oko 12
GB.

3. METODOLOGIJA RADA
3.1. Mothur

Za potrebe ovog istrazivanja koris¢en je operativni sistem
Bio-Linux i Mothur softver, verzija 1.40.5. Mothur je
trenutno najviSe citiran alat za analizu 16S rRNK
genetskih sekvenci, koji moze da se primenjuje i na vrlo
velikim setovima podataka. Ograni¢enje u vidu brzine
izvrS§avanja komandi moZze biti raspoloziva koli¢ina RAM
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memorije na raunaru, a s obzirom na to da velina
racunara ima procesore sa viSe jezgara, brzina izvrSavanja
moze se povecati paralelizacijom procesa.

Da bi se formirale OTU tabele, prethodno je vrSena
obrada sekvenci gena u Mothur-u. Originalni podaci
dobijeni sa MG-RAST servera su fna tipa, §to je jedan od
tipova fasta formata koji sadrzi sekvence nukleotida. Pre
pocetka obrade, takode je potrebno opredeliti se za
referentnu bazu podataka za poravnanje sekvenci i
klasifikaciju. U ovom radu izabrana je SILVA baza
podataka [3].

Nakon preuzimanja podataka, potrebno je prebrojati
sekvence, odrediti njihovu proseénu duZinu, broj
nedefinisanih nukleotida, itd. Posle toga treba ocistiti
skup uklanjanjem sekvenci koje ne zadovoljavaju
odredene kriterijume: duzina im je mnogo veca od
proseka, sadrze nedefinisane nukleotide, imaju niz
homopolimera veéih od duzine koju korisnik zahteva i
sli¢éno. Smanjivanjem broja sekvenci povecava se brzina
dalje obrade podataka i smanjuje mogucnost greske pri
obradi. Posto su poravnanje i obrada zahtevni procesi u
pogledu vremena i racunarskih resursa, potrebno je
utvrditi sve jedinstvene sekvence kako se njihova obrada
ne bi viSestruko ponavljala. Ovim se jo§ viSe smanjuje
broj sekvenci koje se u nastavku obraduju. Posle
navedenog sredivanja sekvenci, neophodno je uraditi
njihovo poravnanje.

U bioinformatici, poravnanje je vrlo vazno i svrha
poravnanja je visestruka. Istrazivaci mogu otkriti funkciju
novih sekvenci gena vr§enjem poravnanja sa sekvencama
koje veé¢ postoje u bazama podataka, mogu izvuéi
zakljucke o slicnosti sekvenci gena kod razlicitih bliskih
vrsta tokom evolucije, ili na¢i strukturno ili funkcionalno
sli¢ne regione gena u proteinima. Poravnanje sekvenci je
procedura poredenja para sekvenci trazenjem niza
karaktera ili obrazaca koji se pojavljuju istim redosledom
u sekvencama. Mogu se porediti i vise od dve sekvence
istovremeno, i ovaj proces moze biti globalni ili lokalni.

Posle poravnanja, potrebno je proveriti da li se sve
sekvence nalaze u odredenom regionu i da li su sve one
iste duzine. To se vr$i pomocu filtriranja, a, posto Mothur
prilikom poravnanja ubacuje prazna mesta ili tacke radi
oznaCavanja umetnutih ili obrisanih nukleotida, ti
karakteri se u ovom koraku odstranjuju, radi prevencije
greSaka. Ovim uklanjanjem se znatno smanjuje duZzina
sekvenci. Dalje se klasteruju sekvence po principu
slicnosti, recimo radi se grupisanje onih sekvenci koje se
medusobno razlikuju za najvise dva nukleotida. Himerne
sekvence sastoje se od dela jedne sekvence i dela druge,
tako da izgledaju kao jedinstvene sekvence, ali nisu dobre
za dalju analizu, tako da, ako je sekvenca identifikovana
kao himerna u nekom uzorku, uklanja se iz svih uzoraka u
kojima se nalazi, §to je primenjeno i u ovom istrazivanju.
Ovim korakom se ponovo vr$i redukcija broja sekvenci u
skupu podataka, ali je potrebno jo$ proveriti da li i dalje
postoje nepozeljne sekvence nakon svih prethodno
navedenih koraka. U zavisnosti od cilja i teme
istrazivanja, istraziva¢i mogu zeleti da dobiju samo
odredene vrste za dalju analizu, tako da se izvrSava
klasifikacija sekvenci koriS¢enjem referentne baze, i
nakon toga mogu se ukloniti one vrste koje nisu od

znaCaja za istrazivanje. Posle ovoga sekvence bi trebalo
da se sekvence dodele OTU jedinicama na osnovu
taksonomije, pri ¢emu je potrebno definisati i procenat
slicnosti. U ovom istrazivanju procenat sli¢nosti je 97%,
§to odgovara vrsti, dok, na primer, 90% sli¢nosti
odgovara familiji. Kada se sekvence dodele OTU
jedinicama, formira se OTU tabela koja za svaki uzorak
ukazuje na broj sekvenci iz svake OTU.

3.2. Klasifikacija

Klasifikacija nekog uzorka zasniva se na pronalazenju
slicnosti sa unapred odredenim uzorcima koji su
pripadnici razli¢itih klasa, pri ¢emu se sli¢nost dva uzorka
odreduje analizom njihovih karakteristika. Pri klasifikaciji
se svaki uzorak svrstava u neku od klasa sa odredenom
tacno$¢u, a algoritam u¢i na osnovu ve¢ poznatih
klasifikacija i na taj na¢in se gradi skup pravila na osnovu
kojih Ce se kasnije vrsiti klasifikacija novih uzoraka.

Random Forest (RF) klasifikator je ansambalski
klasifikator zasnovan na ansamblu stabala odluéivanja.
Osnovna ideja ansambalske klasifikacije je da se, umesto
jednog Klasifikatora, kombinuje viSe pojedinac¢nih
klasifikatora slabijih performansi. Svaki od klasifikatora
izvodi klasifikaciju nezavisno od ostalih, tako da se, na
kraju, uzorku dodeljuje ona klasa koju je izabralo najvise
klasifikatora. U slu¢aju RF algoritma, ansambl se formira
od stabala odlucivanja, pri ¢emu se broj stabala povecava
dok se tacnost klasifikacije ne ustali. Svako stablo
odluéivanja generiSe se na isti nafin po odredenom
algoritmu, ali se svako stablo trenira kori§¢enjem
drugacijeg butstrep skupa uzoraka. Oznac¢imo sa N broj
uzoraka, a ukupan broj varijabli, odnosno atributa
ozna¢imo sa M. Butstrep trening skup ima istu veliinu
kao originalni skup, a formira se tako $to se iz originalnog
skupa podataka na slucajan nacin odabere N uzoraka sa
vraanjem. Na ovaj nacin oko 1/3 uzoraka ne bude
uklju¢ena u treniranje svakog od stabala [9]. Da bi se
stabla dekorelisala uvodi se dodatno ogranicenje — U
svakom ¢voru odlu¢ivanja na slucaj se bira m od M
varijabli koje uti¢u na odlu¢ivanje u tom ¢voru stabla, pri
¢emu je m << M. Prilikom generisanja stabala, broj m je
konstantan.

Istrazivanja su pokazala da stepen greske RF klasifikatora
zavisi od korelacije izmedu stabala u ansamblu tako $to
povecanje korelacije utiCe na povecanje greske
klasifikatora. Ovaj problem reSava se donekle sluc¢ajnim
odabirom malog podskupa obelezja prilikom odlucivanja
u svakom ¢voru. Na gresku utice i tacnost klasifikacije
svakog pojedinac¢nog stabla. Stablo odluke sa vrlo malom
greSkom predstavlja dobar (jak) klasifikator, Sto doprinosi
smanjenju ukupne greske klasifikacije na osnovu
ansambla. Redukcijom parametra m i slu¢ajnim izborom
obelezja redukuje se korelacija, ali i tacnost klasifikatora,
dok povecanje ovog parametra utice na povecanje
korelacije i tacnosti, pa stoga treba izabrati optimalnu
vrednost m koja je kompromis izmedu dekorelacije
stabala u ansamblu i njihove pojedinacne tacnosti.
Optimalna vrednost m moZe se na¢i uz pomo¢ OOB (out-
of-bag) greske. Kada se, radi generisanja stabala, iz
trening skupa uzimaju uzorci sa vraanjem, otprilike
jedna trecina uzoraka se ne koristi, odnosno nije uzeta za



generisanje stabala [9]. Ovi OOB podaci koriste se za
izraCunavanje procene greske klasifikacije svakog stabla
odluke. Nakon formiranja stabla, kroz njega se pustaju svi
OOB podaci kao test. Potom se za svaki uzorak bira klasa
koja je dobila najviSe glasova od stabala za koje je uzorak
bio OOB. QOdnos broja puta kada izabrana klasa j nije
jednaka pravoj Klasi za sve uzorke i ukupnog broja
klasifikacija (tj. broja uzoraka) daje OOB procenu greske.

Prednosti RF klasifikatora su velika taénost ¢ak i kod
velikih skupova podataka i velikog broja klasa, zadrzava
odredenu tacnost i kada nedostaje deo podataka, moze
davati procene koje varijable su vazne za klasifikaciju, ne
dolazi do prilagodenja podacima (overfitting), itd. Jedna
od njegovih mana jeste vremenska slozenost u odnosu na
jednostavnije klasifikatore.

Tacnost klasifikacije predstavljena je pomocu matrica
konzistencije. Matrica konzistencije jeste matrica Cije
vrste oznaCavaju originalne klase uzoraka, kojih ima Sest,
a kolone predstavljaju klase koje je algoritam prepoznao i
u koje je smestio uzorke. Na osnovu ove matrice moze se
videti kako rezultat klasifikacije odgovara stvarnim
klasama.

U ovom istrazivanju kori$¢ena je implementacija Random
Forest klasifikatora iz programskog jezika Python. Za
procenu tacnosti klasifikacije koriS¢ena je funkcija
accuracy_score iz scikit biblioteke u Python-u.

4. REZULTATI

Radi dobijanja OTU tabele, izvrSena je obrada podataka u
Mothur toku. Taj proces je bio vremenski i racunarski
veoma zahtevan. S obzirom na to da Mothur na osnovu
ulaznih podataka generiSe fajlove koji mogu biti veoma
veliki, osnovni preduslov za implementaciju je dovoljno
RAM memorije, a pozeljno je imati i vi§e procesora radi
paralelizacije procesa. Za potrebe ovog istrazivanja
raCunarski resursi obuhvatali su 32 GB RAM memorije,
16 procesora i oko 1 TB mesta na hard disku. Neki
algoritmi su zahtevali viSe vremena i racunarskih resursa,
a neki manje, u zavisnosti od kompleksnosti. Ra¢unarski i

memorijski najzahtevnija bila je procedura racuna
udaljenosti izmedu sekvenci i formiranja matrice
udaljenosti, u kojoj se sekvence dodeljuju OTU

jedinicama. Drugo ,,usko grlo“ ove obrade bio je losiji
kvalitet samih podataka, pa su, u toku obrade, neki uzorci
morali biti izostavljeni iz skupa za dalju obradu.
Izostavljeno je ukupno 74 uzorka od postoje¢ih 1967,
svodeci broj uzoraka na 1893.

Dobijena OTU tabela sa zahtevanih 97% sli¢nosti radi
svrstavanja sekvenci u OTU jedinice ima dimenzije 1893
X 1149. U vrstama su smesteni uzorci, dok su u kolonama
OTU jedinice, a u samoj tabeli broj sekvenci dodeljen
svakoj od OTU jedinica. OTU tabela je retka, odnosno u
uzorcima nisu prisutne sve OTU jedinice, ve¢ obi¢no neki
manji podskup. Najmanji broj sekvenci imaju uzorci uzeti
sa koze Zene, a najveéi uzorci uzeti iz creva muskarca.

Random Forest Klasifikacijom dobijene su matrice
konzistencije i odredena je taCnost dodele uzoraka
odgovaraju¢im klasama. Parametar koji je variran jeste
broj stabala u klasifikatoru, odnosno veli¢ina ansambla.
Tacnost dodele uzoraka klasama dobijena prilikom

promene ovog parametra varira od 94,98% za 80 stabala
do 95,46% za 100 stabala. Ve¢i broj stabala u
klasifikatoru (150, 200) daje rezultate u navedenom
intervalu, tako da povecanje broja stabala iznad 100 nema
uticaja na poboljSanje taénosti klasifikatora, stoga je
izabrana veli¢ina ansambla od 100 stabala. Na slici 1.
prikazana je normalizovana matrica Kkonzistencije
dobijena nakon klasifikacije RF klasifikatorom sa 100
stabala.

SILVA, 97% identity threshold

Accuracy 95.46%
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Slika 1.Normalizovana matrica konzistencije, 100 stabala

Ukupna tacnost dodele uzoraka odgovaraju¢im klasama
iznosi 95,46%. Uzorci iz svake klase su uglavhom u
potpunosti raspodeljeni u odgovaraju¢u klasu. Veca
odstupanja mogu se primetiti u slucaju klase ¢iji su uzorci
sa koze Zene. Sa gotovo potpunom ta¢noscéu, gde je svega
po jedan uzorak netacno rasporeden, rasporedeljeni su
uzorci uzeti iz creva i usta Zene. lako je iz klase sa
uzorcima iz usta muSkarca izbaCeno Cak 60 uzoraka,
rezultati za ovu klasu su veoma dobri, tako da manjak
uzoraka nije uticao na tacnost klasifikacije.

Variranjem broja stabala utvrdeno je da su svi uzorci
manje ili viSe dobro klasifikovani, osim u slucaju klase
uzoraka sa koze zene, gde je uvek bio najveéi broj
pogresno klasifikovanih uzoraka u klasu uzoraka sa koze
muskarca. Uzrok pogre$ne klasifikacije uzoraka sa koze
zene u klasu uzoraka sa koze muskarca (a znacajno manje
obrnuto) je verovatno usled viSestruko veceg broja
uzoraka u klasi koze muSkarca, ¢ime ove nejednake
apriorne verovatnoée utiCu na pomeranje granice
odlucivanja. Dodatno, koza je najviSe izloZena meSanju
mikroba sa mikrobima iz sredine, Sto mozZe biti dodatni
uzrok pogresne klasifikacije. Najbolji rezultati u sva etiri
slu¢aja dobijeni su za klase uzoraka iz usta i creva zene,
gde je samo po jedan uzorak pogresno klasifikovan kao
uzorak klase usta muskarca, odnosno koze muskarca,
respektivno.

Formirana OTU tabela sa 97% sli¢nosti koriSéena je za
konsenzus klasterovanje uzoraka u $est klastera. Ansambl
klasterovanja  formiran je  koriS¢enjem  particija
spektralnog klasterovanja nad matricama  sli¢nosti
dobijenim sa 24 razli¢ite metrike. Konsenzus particija je
na kraju dobijena hijerarhijskim klasterovanjem sa ward
merom povezivanja nad novom matricom sli¢nosti
dobijenom na osnovu ansambla [10].Rezultati konsenzus
klasterovanja ukazuju na veoma dobro grupisanje ovih



podataka — dobijena je vrednost 0.61 za Adjusted Rand
Index, odnosno indeks za validaciju klasterovanja koji
predstavlja meru sli¢nosti izmedu dve particije. Slicnost
sa rezultatima dobijenim u ovom istrazivanju je u loSijem
grupisanju uzoraka sa koze, s tim $to su klasterovanjem i
uzorci sa koze muskarca u velikom broju rasporedeni
pogresno. Potpuna tacnost dobijena je za uzorke iz klase
usta zene 1 creva Zzene. Moze se zakljuciti da je
primenjenim klasterovanjem dobijena loSija raspodela
uzoraka i samim tim manja ukupna tacnost nego prilikom
klasifikacije.

Drugo istraZzivanje [11] zasnovano je, takode, na analizi
tabele formirane u QIIME paketu i klasifikaciju pomocu
Random Forest klasifikatora. U ovom slu¢aju, uzorci koji
pripadaju klasi koze zene rasporedeni su u odgovarajucu
klasu sa manjom ta¢no$¢u od ostalih. Za razliku od
rezultata dobijenih obradom podataka u Mothur-u, za
klasu usta Zene Klasifikacija svih uzoraka je dala tacan
rezultat, odnosno nije bilo uzoraka iz ove klase koji su
netacno klasifikovani. Tacnost dodeljivanja uzoraka iz
odredene klase u odgovarajuéu klasu, kao i ukupna
tatnost u ovim podacima malo je vefa nego tacnost
dobijena obradom podataka u Mothur-u i iznosi 96,29%.
OTU tabela dobijena obradom u QIIME paketu bila je
dimenzija 1967 x 50963. Moze se zakljuciti da je obrada
podataka u QIIME paketu uz klasifikaciju uzoraka dala za
nijansu bolje rezultate od obrade u Mothur-u.

Ocigledno je da nelinearnost koja se unosi prilikom
klasifikacije podataka doprinosi vecoj tacnosti. Sa druge
strane, algoritmi nenadgledanog ucenja su od vaznosti s
obzirom na sve manji broj labeliranih podataka naspram
dostupnih podataka generisanih naprednim
tehnologijama. Unapredenje tanosti grupisanja uzoraka u
nenadgledanom scenariju je stoga od interesa ne samo u
oblasti ra¢unarske biologije, ve¢ i uopste.

5. ZAKLJUCAK

Rezultati istrazivanja ukazali su na uska grla u resursima
raspolozivim za ovu analizu. Iako se Mothur paket oslanja
na C++ 1 ostvaruje znacajne ustede u vremenu, slozenost
realizovanih algoritama iziskuje i vremenske i ra¢unarske
resurse. Rezultati klasifikacije uzoraka pokazali su da je
Random Forest dobar izbor za ovu vrstu problema i da
daje bolje rezultate od konsenzus klasterovanja
koris¢enog u drugom istrazivanju. Takode, na osnovu
dobijenih rezultata moze se zakljuciti da obrada ovih
podataka u razli¢itim paketima — Mothur i QIIME, kao i
veli¢ina OTU tabele, odnosno broj OTU jedinica, nije
uticao na postignutu tacnost klasifikacije, ali da izvesna
razlika postoji jer se greske klasifikacije nisu javljale na
uzorcima istog staniSta. Utvrdeno je da optimalan broj
stabala RF klasifikatora iznosi 100, a najlosiji rezultati
prilikom klasifikacije dobijeni su za uzorke iz klase koza
kod Zena, za koju je pokazano i da ima najmanji ukupan

broj sekvenci koje joj pripadaju. S druge strane, uzorci iz
klasa usta i creva zene imaju najvisu tacnost prilikom
klasifikacije. Bududéa istrazivanja mogla bi obuhvatiti
formiranje OTU tabela sa razliCitim stepenom sli¢nosti
medu sekvencama, kao i koriS¢enje drugih klasifikatora i
algoritama za klasterovanje.
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