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RESUMO

A identificagdo bacteriana ¢ um tema de grande relevancia no campo da agricultura para a
compreensdo da microbiologia do solo, sobretudo, a rizosfera. Entre as técnicas de
identificacdo de microrganismos, a Espectrometria de Massa do tipo MALDI-TOF, do inglés
Matrix-Assisted Laser Desorption/lonization Time-of-Flight, tem sido extensivamente adotada
como alternativa mais econOmica e eficaz do que os métodos tradicionais, baseados em
caracteristicas fenotipicas. Este método permite a identificacdo de um microrganismo, pois
cada microrganismo terd um perfil de espectro de massa unico. No espectro de massa gerado,
biomarcadores podem ser assinalados e utilizados como critério de classificagao das amostras.
Proteinas ribossomais sdo exemplos de biomarcadores confidveis para a identificagdo
bacteriana, pois desempenham fungdes vitais da célula e sdo altamente conservadas em sua
sequéncia de aminoacidos. O classificador bacteriano Ribopeaks usa dados de massas
moleculares dessas proteinas para a identificagcdo do organismo. No entanto, espectros de
bactérias inteiras podem conter picos correspondentes a proteinas nao-ribossomais, peptideos,
metabolitos e lipidios em sua assinatura, o que dificulta a correta classificagdao. Diante disso,
este trabalho utilizou da abordagem de agrupamento, por meio do algoritmo DBSCAN, do
inglés Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise, para encontrar grupos de
proteinas ribossomais sem distingdo dos tipos, de modo a obter um filtro que identifique a
partir da massa de uma macromolécula sua compatibilidade com uma proteina ribossomal.
Para desenvolver os modelos, a base de dados Puchuy contendo as massas estimadas das
proteinas ribossomais foi empregada. Essa base passou por uma fase de pré-processamento
antes de ser submetida ao processo de aprendizado de maquina. Um automatizador para
multiplas classificacdes bacterianas no Ribopeaks foi construido para viabilizar a validagao
dos modelos gerados, enviando os organismos da base de dados reais SpectraBank ao
classificador antes e ap6s a filtragem dos picos. O filtro conseguiu aumentar discretamente a
precisdo do classificador bacteriano, a0 mesmo tempo em que reduziu em média 40,1% do
numero de picos presentes na amostra bacteriana. Além disso, houve uma diminui¢do de
35,66% no tempo necessario para classificar esses mesmos organismos.

Palavras-chaves: Aprendizado de Maquina; Bioinformatica; Biotecnologia; Espectrometria
de Massa.



ABSTRACT

Bacterial identification is a topic of great standard in the field of agriculture for the
understanding of soil microbiology, especially the rhizosphere. Among all techniques for
identifying microorganisms, Mass Spectrometry MALDI-TOF type has been extensively
adopted as a more economical and effective alternative than traditional methods, due to its
phenotypic characteristics. This method facilitates microorganism identification, as each
microorganism possesses a distinct mass spectrum profile. Within the produced mass
spectrum, specific biomarkers can be assigned and utilized as criteria for sample
classification. Ribosomal proteins are examples of biomarkers poised for bacterial
identification, given their roles in cellular maintenance and their remarkable conservation in
amino acid sequences. The Ribopeaks bacterial classifier uses molecular mass data from
ribosomal proteins for organism identification. However, mass spectra data obtained from
whole bacterial might include peaks associated with non-ribosomal proteins, peptides,
metabolites, and lipids within their distinctive patterns, creating challenges for accurate
classification. In this study, a clustering approach was employed, utilizing the DBSCAN
algorithm, to cluster ribosomal proteins regardless of their specific types. This approach
aimed to create a filter capable of determining the compatibility of a given macromolecule
mass with a ribosomal protein. For construction of the models, the Puchuy base of presumed
masses of ribosomal proteins was used, which went through a pre-processing step before
being submitted to machine learning. A controller for multiple bacterial classifications in
Ribopeaks was built to enable the validation of the generated models, sending the organisms
from the real SpectraBank database to the classifier before and after filtering the peaks. In the
best case, the filter was able to subtly increase the assertiveness of the bacterial classifier, with
an average reduction of 40.1% in the peak volume of the bacterial sample and a reduction of
35.66% in the processing time for classification of the same organisms.

Palavras-chaves: Machine Learning; Bioinformatics; Biotechnology; Mass Spectrometry.
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1 INTRODUCAO

O suprimento da demanda agricola para alimentar a populacdo humana estimada em
9,15 bilhdes para 2050, simultancamente ao aumento da produtividade para diminuir a
pressdo sobre o meio ambiente com a desaceleragdo da expansdo de areas de cultivo, ¢ um dos
desafios atuais da agricultura moderna (ALEXANDRATOS ¢ BRUINSMA, 2012). Nesse
contexto, as Bactérias Promotoras do Crescimento Vegetal (BPCV) presentes entre os
microrganismos da rizosfera contribuem de forma benéfica para o crescimento das plantas,
atuando como elicitores de tolerdncia a estresses bidticos, como agentes patogénicos
(MAJEED; MUHAMMAD; AHMAD, 2018), e abioticos, como a salinidade do solo, estresse
hidrico, entre outros fatores ambientais (KUMAR et al., 2020).

Estima-se que o numero de espécies bacterianas por grama de solo seja de até 8,3
milhdes (GANS; WOLINSKY; DUNBAR, 2005). No entanto, nem toda microbiota vegetal ¢
benéfica, com microorganismos oportunistas que podem afetar a saude das plantas e de
humanos imunossuprimidos (MENDES; GARBEVA; RAAIJIMAKERS, 2013). Dessa forma,
a identificagdo das BPCV ¢ um passo importante para utiliza-las com o intuito de aumentar a

produtividade agricola de maneira sustentavel (SINGH et al., 2018).

O método de identificagdo de microorganismos tradicionalmente utilizado em
laboratério ¢ baseado em testes fenotipicos e geralmente demanda longos periodos de
incubacdo. Como forma alternativa, a Espectrometria de Massa (EM) do tipo MALDI-TOF
(ionizacao por dessorcao a laser assistida por matriz - tempo de voo, do inglés Matrix-assisted
laser desorption/ionization time-of-flight) demonstra maior eficiéncia quando comparada ao
método convencional, com resultados mais confiaveis, melhor tempo de resposta e com média

de custo oito vezes menor por amostra (LEGARRAGA et al., 2013).

A EM permite a identificagdo de uma amostra ao determinar sua massa em relacdo a
sua carga, assim como a dos fragmentos gerados a partir dela (GARCIA et al., 2012). As
massas moleculares representados no espectro gerado podem ser analisados com o auxilio de
aprendizado de maquina para a classificagdo da amostra, conforme os trabalhos de
Tomachewski et al. (2018) e Silva (2021), que utilizam dados de proteinas ribossomais como
biomarcadoras para a classificacdo de bactérias, devido a sua alta conservacdo (TERAMOTO

et al., 2007). Entretanto, a discriminacdo dessas proteinas ndo ¢ trivial, em razdo das
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sobreposigoes existentes em suas respectivas distribuigdes estatisticas observadas por

Nascimento (2019).

Nesse sentido, este estudo investigou a abordagem de agrupamento no contexto da
aprendizagem de maquina, utilizando o algoritmo DBSCAN para identificar grupos de
proteinas ribossomais independentemente de seus tipos. O objetivo foi criar um filtro capaz de
determinar, a partir da massa de uma macromolécula obtida por espectrometria de massa, a

sua compatibilidade com uma proteina ribossomal.

Este trabalho esta dividido nos seguintes capitulos: capitulo 2, objetivos, onde sdo
definidos os objetivos geral e especificos para o trabalho. Capitulo 3, revisdo de literatura,
onde sdo abordados temas pertinentes para o desenvolvimento do trabalho. Capitulo 4,
metodologia, onde sdo apresentadas as etapas de pré-processamento, geracao dos modelos de
agrupamento, desenvolvimento e validagdo do filtro. O capitulo 5 apresenta os resultados e
discussodes obtidas. O capitulo 6 apresenta as conclusdes. Por fim, o capitulo 7 apresenta a

publicacao resultante da pesquisa.
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2 OBJETIVOS
2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um filtro baseado em aprendizagem de maquina que identifique valores
de massa/carga de proteinas ribossomais obtidos usando espectro de massa do tipo

MALDI-TOF.

2.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

- Construir um modelo de agrupamento baseado em massas moleculares estimadas de
dados gendmicos de proteinas ribossomais;

- Construir um automatizador para multiplas classificagdes bacterianas no Ribopeaks;

- Avaliar o desempenho da associa¢do do Ribopeaks com o filtro desenvolvido a partir
do modelo gerado, utilizando dados completos reais de espectro de massa do tipo

MALDI-TOF.
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3 REVISAO DE LITERATURA
3.1 ESPECTROMETRIA DE MASSA DO TIPO MALDI-TOF

A Espectrometria de Massa ¢ uma técnica utilizada para gerar imagens de ions de
amostras em valores da relacdo massa/carga (m/z), possibilitando mapear moléculas
especificas para coordenadas bidimensionais (massa e intensidade relativa) da amostra

original (CAPRIOLI; FARMER; GILE, 1997).

Na EM do tipo MALDI-TOF (Figura 1), a amostra ¢ combinada com a matriz, que
auxilia no processo de dessor¢do e ionizacdo, e sdo depositadas em um suporte de amostra
condutivo. Essa mistura passa por um processo de ionizacdo quando exposta a um feixe de
laser ultravioleta (UV). Isso resulta na extragao e aceleragdo dos ions por meio de um campo
elétrico, e esses ions sdo entdo transportados através de um tubo mantido a vacuo até o
analisador de massas de tempo de voo. (BRONZEL JUNIOR, 2015; JURINKE; OETH; VAN
DEN BOOM, 2004).

Figura 1 - Representagdo do funcionamento do MALDI-TOF

Detector

m/z

Separagao: tubo de voo

[f—————a]
<
OL fra————— 1
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lonizacdo o (]
. . X
rE -+

Fonte: Adaptado de Hou; Chiang-Ni e Teng (2019).

| Laser UV pulsado
oollelso.l9)e odwed }

Campo eletrostatico
I (Acelerag&o) I

As moléculas ionizadas apresentam velocidades inversamente proporcionais a sua

relacio m/z. Dessa forma, moléculas de menor m/z alcangardo o detector mais rapido,
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possuindo um tempo de voo mais curto quando comparado as maiores. O espectro resultante,
ilustrado pela Figura 2, é composto pela intensidade do pico no eixo y e pelo tempo de voo no

eixo x, que pode ser convertido para razao m/z usando valores conhecidos de m/z.

Figura 2 - Espectro de Massa
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Fonte: Adaptado de Jurinke; Oeth ¢ Van Den Boom (2004).

De acordo com Cuénod et al.,, a EM do tipo MALDI-TOF revolucionou o diagnostico
microbiano e tornou-se o método de escolha para identificacdo de espécies bacterianas em

diagnésticos clinicos, devido ao baixo custo, alta precisdo e obten¢do rapida do resultado.

Um dos métodos de identificagdo bacteriana através de dados de EM do tipo
MALDI-TOF ¢ a comparacdo dos perfis espectrais com um banco de dados de referéncia
previamente construido, como o banco de dados privado MALDI Biotyper 2.0 (Bruker
Daltonics), considerado o maior banco, contendo mais de 1.800 espécies bacterianas, € o
SpectraBank, uma base gratuita com mais de 200 cepas bacterianas e mais de 70 espécies

bacterianas (BOHME et al., 2012).

No campo agricola, a andlise do perfil proteico obtido pelo MALDI-TOF tem sido
utilizada na identificagdo de bactérias endofiticas, como as presentes nas raizes do alho
(JUNIOR et al., 2020) e na banana (MUTHURI et al., 2012). Outra estratégia para a
identificagdo bacteriana através do espectro de massa ¢ a utilizacdo de biomarcadores

representados pelos picos de massa moleculares, como as proteinas ribossomais.
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3.1.1 Proteinas Ribossomais

As proteinas ribossomais, junto com o rRNA, constituem o ribossomo, estrutura
celular responsavel pela sintese de proteinas. Em células procarioticas, o ribossomo ¢
composto de duas subunidades de diferentes tamanhos, as subunidades maior (50S) e menor

(30S) (RIBEIRO, 2009).

Figura 3 - Ribossomo procariético

rRNA Proteinas Subunidades HiDnssomns
acoplados
L1 L2 L3
58
) Lo 3
Z QJ aC. O N —
[
5 Q.o. OOO 235 N
S 235 505
= (2900 bases) (120 bases)
3 ..................................................................................................................................... L, %
2 152 S3
% D Q . e~
J 16S —_—
2 + ODO m— o<
165 Q .Q .D 305
(1540 bases) (Total 21)

Fonte: Ribeiro (2009).

Essas proteinas desempenham fungdes vitais da célula e sdo altamente conservadas em
sua sequéncia de aminoacidos, podendo ser consideradas biomarcadores confiaveis para a
identificacdao bacteriana (TERAMOTO et al., 2007), a exemplo de Ziegler et al. (2015), que
utilizaram 13 proteinas ribossomais para caracterizagao de estirpes de BPCV. A abundancia e
onipresenga dessas proteinas e a sua capacidade de ionizar (DE CAROLIS et al., 2014),

favorece a sua visualizacdo no MALDI-TOF.

3.2 APRENDIZADO DE MAQUINA NAO-SUPERVISIONADO

De acordo com Lorena; Gama e Faceli (2000), o método de aprendizagem
ndo-supervisionada faz o uso de algoritmos inteligentes para encontrar padrdes e relagdes em
uma base com dados sem rotulagdo prévia, com o objetivo de estabelecer a existéncia de

classes ou agrupamentos (clusters). Esta técnica ¢ utilizada quando, para cada instancia,
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apenas atributos de entrada estdo disponiveis. Dessa forma, esses padrdes ou tendéncias

auxiliam no entendimento dos dados (DE SOUTO et al., 2003).

O agrupamento ¢, portanto, uma técnica de aprendizado de maquina
nao-supervisionado que busca encontrar uma estrutura em uma cole¢do de dados nao
rotulados, com base em similaridades ou dissimilaridades entre os padroes (MADHULATHA,
2012). Algoritmos de agrupamento sdo popularmente conhecidos por serem eficientes na
resolugdo de problemas de mineracdo de dados, como o DBSCAN (Clusterizacdo Espacial
Baseada em Densidade de Aplicagdes com Ruido, do inglés Density-based spatial clustering

of applications with noise) (AHMED; SERAJ; ISLAM, 2020; SCHUBERT et al., 2017).

3.2.1 DBSCAN

O DBSCAN ¢ um algoritmo projetado para descobrir clusters de formatos arbitrarios e
tamanhos distintos para bases que possuam dados de um espaco métrico (ESTER et al.,
1996). A ideia-chave do algoritmo determina que, para cada ponto dentro de um cluster, a
densidade na vizinhanga deve ultrapassar um limite especifico, ou seja, deve haver um

niimero minimo de pontos dentro de um determinado raio.

A forma de uma vizinhanga ¢ determinada pela escolha de uma fun¢do de distancia
(como a distancia euclidiana) para um par de pontos p e g pertencentes ao dominio finito D,
denotada por dist(p, g). A vizinhanga de raio Eps de um ponto p, denotada por NEps(p), €

definida como:

NEps(p) = {q € D | dist(p, q) < Eps}

Existem dois tipos de pontos em um cluster: pontos centrais (dentro do cluster) e
pontos de borda (na borda do cluster). Dessa forma, para cada ponto central p em um cluster
C, deve haver um ponto ¢ em C de modo que p esteja dentro da vizinhanga de raio Eps de g e
que NEps(p) satisfaca a quantidade minima de pontos definida. Por outro lado, caso a
vizinhan¢a de raio Eps de um ponto ndo atinja a quantidade minima mas contenha algum

ponto central, este sera considerado um ponto de borda.

Como exemplo no contexto da microbiologia do solo, o DBSCAN foi utilizado para
extrair e analisar caracteristicas gerais da morfologia de colonias a fim de discriminar

fendtipos distintos de Bacillus subtilis (MAYER; HOLTRUP; GRAUMANN, 2022).
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33 TRABALHOS CORRELATOS

Hotta et al. (2010) propdem o método rapido de identificagdo bacteriana por EM do
tipo MALDI-TOF através da criacdo de um banco de dados baseado em proteinas ribossomais
do operon S10-spc-alpha como biomarcadoras, calculando as massas de acordo com suas
sequéncias de aminoacidos. Posteriormente, esta técnica foi utilizada no trabalho apresentado
por Tamura, Hotta e Sato (2013), tendo sua eficdcia evidenciada na identifica¢do da estirpe
Pseudomonas syringae, agente patogénico causador de doencas em plantas. Ainda na esfera
agricola, as proteinas ribossomais também se mostraram suficientes na diferenciacdo de

estirpes comuns de bactérias promotoras do crescimento vegetal (ZIEGLER et al., 2015).

Tomachewski (2017) desenvolveu a base de dados PUKYU, incorporando massas
moleculares estimadas para as 60 proteinas ribossomais frequentemente encontradas nas
subunidades 50S e 30S do ribossomo. As sequéncias dos aminoacidos obtidas no NCBI
(Centro Nacional de Informacao Biotecnologica, do inglés National Center for Biotechnology
Information) foram convertidas em pesos moleculares estimados através de uma calculadora
desenvolvida. Ao todo, a base de dados abrange 1.949 géneros e 6.936 espécies unicas,

totalizando 28.505 registros, que incluem também informacdes ausentes.

A base PUKYU foi empregada no desenvolvimento do Ribopeaks (Tomachewski et
al., 2018), um software de classificagdo de bactérias que recebe uma entrada de dados de m/z
geradas por MALDI-TOF e e utiliza um modelo gerado pelo classificador probabilistico
Naive Bayes para determinar a classificagdo taxonomica do conjunto inserido com base nas
probabilidades calculadas. Ao ser testado com dados extraidos de Ziegler et al. (2015), o
Ribopeaks obteve as taxas de acerto de 90,51% e 87,93% para classificagdes taxondmicas a

nivel de género e espécie, respectivamente.

Silva (2021), por sua vez, extraiu do repositério NCBI apenas dados de bactérias com
genoma completamente sequenciado para obtencdo dos dados gendmicos de proteinas
ribossomais para compor a base de dados Puchuy. O calculo das massas moleculares ocorreu
de forma semelhante ao de Tomachewski et al. (2018), com uma versdo adaptada em
linguagem Python da calculadora de peptideos. Apdés o pré-processamento com a

padronizacdo dos rotulos, foi realizado o treinamento do ensemble baseado em agrupamento.

Os algoritmos do tipo maquina de vetores de suporte (SVM, do inglés Support Vector

Machine), Decision Tree ¢ Random Forest obtiveram os melhores resultados. Entretanto,
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todos eles possuem limitagcdes. O SVM, por ser um método computacionalmente custoso, nao
pode ser executado em niveis taxondmicos de Familia, Género e Espécie. Por outro lado, os
algoritmos Decision Tree € Random Forest sao prejudicados em casos reais onde haja dados
faltantes. Todavia, os resultados sdo positivos, alcangando um ganho de 9% no desempenho

no melhor caso com a utilizagdo de agrupamento.

A classificacdo dos biomarcadores identificados no Espectro de Massa ¢ comumente
realizada através da comparacdo com valores estimados de produtos génicos correspondentes

a massa medida (LAUBER; RUNNING; REILLY, 2009; ZAUTNER et al., 2015).

Nascimento (2019) associa o conjunto de m/z de cada uma das proteinas ribossomais
presentes na base de dados PUKYU com distribui¢des estatisticas para criar um modelo
classificatorio e representativo a fim de discrimind-las a partir do espectro de massa
MALDI-TOF. A partir dos histogramas gerados, o autor observou que em algumas proteinas,
como a L12 e a L17, apresentavam mais de um pico em sua distribui¢do, indicando a presenca

de caracteristicas singulares em suas distribuigoes.

Com isso, foi aplicado o modelo de mistura com o algoritmo Partitioning Around
Medoids para a identificacdo dos subgrupos, ja que a complexidade desses conjuntos nao
poderia ser compreendida através de simples distribuigdes estatisticas. Para verificar o ajuste
dos dados de cada proteina as distribui¢des, foi utilizado o teste estatistico Cramér-Von Mises,
conhecido como teste de significancia ou teste de hipdteses. Os resultados obtidos no uso do
Algoritmo Genético para selecionar o melhor modelo classificatorio para as proteinas

ribossomais demonstraram uma alta taxa de sobreposi¢cdo das suas distribuicdes estatisticas.
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4 METODOLOGIA

Quatro fases foram estabelecidas para a realizagdo do projeto, demonstradas no
fluxograma da figura 4. Na primeira fase, a base de dados de massas estimadas de proteinas
ribossomais foi obtida e pré-processada para uso no treinamento do algoritmo de aprendizado
de maquina. Na segunda fase, foram gerados quinze variantes do modelo de agrupamento
DBSCAN e o filtro para a identificagdo das proteinas foi construido. Na terceira fase, um
automatizador para multiplas classificagdes bacterianas no Ribopeaks foi construido para
viabilizar a validacdo dos modelos gerados. Por fim, na quarta fase uma base contendo dados
reais de organismos inteiros foi obtida para avaliar o desempenho da associagdo do Ribopeaks

com o filtro desenvolvido a partir dos modelos gerados.

Figura 4 - Fluxograma da metodologia

Aquisi¢io da base Pré-processamento da
Puchuy base
Elaboracdo dos modelos | Desenvolvimento do
DBSCAN “| filtro TOSHIO-RPK2
Desenvolvimento do
software QUINA l
Aquisigdo da base P:lrau?etrlzﬂgao do il dls il
SpectraBank Ribopeaks
[] Primeira Fase A4
[] Segunda Fase Obtengiio das bases
Terceira Fase filtradas
Quarta Fase

Fonte: o autor.

4.1 AQUISICAO E PRE-PROCESSAMENTO DA BASE DE DADOS DE PROTEINAS
RIBOSSOMALIS

A base de dados Puchuy (SILVA, 2021), selecionada para o treinamento dos
algoritmos e disponibilizada pelo autor, ¢ composta por dados presumidos de massa/carga

(m/z) de proteinas ribossomais de bactérias, contendo 14.689 registros distribuidos entre
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1.163 géneros e 3.253 espécies. Cada registro da base possui 59 atributos que correspondem
as massas moleculares e um atributo meta que descreve a taxonomia da bactéria. As proteinas
ribossomais que compdem este conjunto de atributos sdo: L1, L2, L3, L4, L5, L6, L7A, L10,
L11, L7/L12, L13, L14, L15, L18, L22, L.23, L24, L29, L30, S2, S3, S4, S5, S7, S8, S9, S10,
S11, S12, S13, S14, S15, S17, S19, L7ae, L9, L16, L17, L19, L20, L21, L25, L27, L28, L31,
L32, L33, L34, L35, L36, S1, S6, S16, S18, S20, S21, S22, THX e YCF65.

Para a construg¢do da base, Silva (2021) calculou as massas moleculares das proteinas
a partir de dados de genomas completos extraidos do repositério NCBI utilizando uma versao
adaptada da calculadora de peptideos que considera as modificacdes poOs-traducionais,
proposta por Tomachewski ef al. (2018). Ao todo, a base ¢ constituida de 788.403 dados de

m/z.
4.1.1 Pré-processamento da base de dados Puchuy

Para o desenvolvimento do filtro de identificagcio de proteinas ribossomais, a
taxonomia da amostra ndo foi considerada na analise. Dessa forma, a base de dados elaborada
por Silva (2021) foi adaptada para a execugdo deste trabalho com o auxilio de scripts

implementados em linguagem Python..

A primeira etapa do pré-processamento da base de dados Puchuy consistiu na reducao
de dimensionalidade. Nesta etapa, a coluna correspondente ao atributo de taxonomia foi
removida e os dados foram transpostos de modo a formar uma base para cada tipo de proteina
contendo dois atributos: pico, representando o valor da massa molecular, e proteina,

informando a proteina ribossomal correspondente.

Simultaneamente, foram desconsideradas as instadncias cujos picos de massa nao
pertenciam ao intervalo de 2.000 a 20.000 Da, amplitude na qual as cepas bacterianas
codificam um numero varidvel de marcadores ribossomais visiveis nos espectros de massa
gerados pelo MALDI-TOF (ESTIGARRIBIA, 2017; CUENOD, 2021). Ainda, foram

removidos os valores duplicados de modo a dirimir o viés da base.

Posteriormente, foi gerado o boxplot para cada proteina ribossomal, que permitiu a
visualizagao de suas distribui¢des e identificacdo e remocgao dos valores atipicos. Por fim, os
dados das proteinas ribossomais foram unificados em uma Unica base para treinamento do

modelo. A figura 5 ilustra a fase de pré-processamento.



Figura 5 - Pré-processamento da base
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Fonte: o autor.
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A Dbase resultante ¢ composta de 142.827 registros de kDa presumidos. Os

quantitativos das proteinas constam na Tabela 1.

Tabela 1 - Distribui¢ao das proteinas

L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7A L7AE  L7L12 L9
3 2 6 4 510 4136 41 541 3915 3626

L10 L11 L13 L14 L15 L16 L17 L18 L19 L20
4024 1989 3771 2704 3874 3243 3529 3672 3503 3369
L21 L22 L23 L24 L25 L27 L28 L29 L30 L31
2972 3289 3315 3278 509 3324 3371 3050 2661 4120
L32 L33 L34 L35 L36 S1 S2 S3 S4 S5
3181 2768 1974 3039 1828 5 1 6 6 2204

S6 S7 S8 S9 S10 SN S12 S13 S14 S15
3449 3239 3572 3791 2044 2741 1802 3451 3613 3485
S16 S17 S18 S19 S20 S21 S22 THX  YCF65
3750 3302 4743 2744 3460 2007 11 201 59

Fonte: o autor.
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4.2 ELABORACAO DOS MODELOS DE AGRUPAMENTO E DESENVOLVIMENTO
DO FILTRO

Apbs a etapa de pré-processamento, a base de dados de massas presumidas de
proteinas ribossomais foi utilizada para treinamento do algoritmo de classificagdo nao
supervisionada DBSCAN, visando a criagao de agrupamentos com os dados dos picos de m/z.
Para tal, a implementa¢do do modelo foi realizada em linguagem Python com auxilio da

biblioteca Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011).

A biblioteca disponibiliza dois parametros para ajuste da densidade dos clusters:
“min_samples”, que representa a quantidade minima de amostras em uma vizinhanga para a
defini¢ao de um cluster e “eps”, que representa a distancia méxima entre duas amostras para

serem consideradas vizinhas pertencentes a um mesmo cluster.

Foram gerados 15 modelos distintos utilizando o algoritmo DBCAN com o parametro
“min_samples” definido no valor “1” para preservacdo de todos os picos da base, com o
parametro “eps” incrementado em 0,1 dentro do intervalo de 0,1 a 1,5 Da para ajuste da
abrangéncia dos clusters. Por ser um problema de abordagem unidimensional, a métrica

utilizada para o calculo da diferenga absoluta entre dois picos x ¢ y foi a distancia Euclidiana,

p
d(x,y) =A /21(’2 —y)?

Nesta etapa, o filtro nomeado TOSHIO-RPK2 (7ool of Selection Highly

dada pela seguinte equacao:

Operationalized for RiboPeaKs?2) foi desenvolvido na linguagem Python para identificacdo de
massas compativeis com proteinas ribossomais a partir da entrada de um conjunto de valores
da relacdo massa/carga (m/z) de uma amostra bacteriana, obtidos por Espectrometria de
Massa do tipo MALDI-TOF ou céalculo de massa molecular de peptideos por meio de dados

gendmicos.

Este filtro carrega um modelo DBSCAN previamente treinado a partir de um arquivo
usando a biblioteca pickle. Em seguida, solicita ao usuario que insira os picos do organismo
separados por ponto e virgula. Os valores inseridos pelo usudrio sdo transformados em um
vetor do tipo array numpy e enviados para a fun¢do "dbscan predict", usada para prever a

qual cluster cada pico pertence com base no modelo carregado. A fun¢do calcula a distancia
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entre cada pico e os componentes centrais do modelo DBSCAN e atribui o rotulo do cluster
mais proximo se a distancia for menor que um valor de eps. Finalmente, o c6digo imprime os
picos selecionados com seus respectivos rotulos de cluster ou informa que nenhum pico foi

selecionado, dependendo do resultado do processo.

4.3 DESENVOLVIMENTO DO SOFTWARE QUINA

A classificagdo de bactérias por meio de dados da relagio m/z de proteinas
ribossomais através do Ribopeaks (Tomachewski et al., 2018) ¢ realizada com a submissao
dos valores a serem analisados em um campo da interface web, que retorna os organismos
correspondentes aos dados inseridos. Para viabilizar os testes de classificacdo de multiplos
microrganismos, o software nomeado QUINA (Automatizador para classificacdo bacteriana

em lote no Ribopeaks) foi desenvolvido.

O software, desenvolvido em linguagem Python, seleciona cada organismo da base
informada e envia ao classificador por meio de uma API (Interface de Programacdo de
Aplicagdo, do inglés Application Programming Interface), formata o arquivo JSON
(JavaScript Object Notation) retornado pelo servidor e organiza as informacdes de
classificagdo e métricas adicionais da requisi¢cdo (numero de picos enviados, tempo de
execu¢do da analise, taxonomia da bactéria enviada, informacdes de €xito na classificagdo e
lista de bactérias correspondentes com as respectivas proteinas ribossomais selecionadas para
a predi¢do), agrupando todas as classificagdes da base em um unico arquivo de texto no

armazenamento local.

44  VALIDACAO DOS MODELOS DE AGRUPAMENTO DBSCAN

Os testes realizados com dados de proteinas ribossomais extraidos de Ziegler et al.
(2015) por Tomachewski et al. (2018) no Ribopeaks demonstraram a alta precisdo na
classificagdo das 116 cepas bacterianas ambientais. Contudo, um espectro de uma bactéria
inteira pode conter picos correspondentes a proteinas nao-ribossomais, peptideos, metabolitos

e lipidios em sua assinatura, o que dificulta a correta classificagao.

A base de dados SpectraBank (BOHME et al., 2012), selecionada para a avaliacdo do

desempenho da associagao do filtro desenvolvido com o Ribopeaks, disponibiliza de forma
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gratuita espectros e listas de picos de massas moleculares para mais de 200 cepas bacterianas
e mais de 70 espécies bacterianas. Os espectros de massa das amostras foram obtidos em uma
faixa de m/z de 1.500 a 15.000 Da com a utilizagdo do equipamento Voyager DE STR
MALDI-TOF (Applied Biosystems).

Como meio de parametrizagdo do software, o Ribopeaks permite o ajuste do
pré-definido erro de tolerdncia de massa de 3 Da, calibrado através dos testes anteriormente
citados. Dessa forma, para obter o melhor cendrio de classificagdo a nivel de Género e
Espécie com dados do SpectraBank, a base foi submetida sucessivas vezes no classificador
com o auxilio do QUINA, variando o erro de tolerancia de massa com incremento de 1 Da

dentro do intervalo de 1 a 10 Da.

Por fim, o SpectraBank foi submetido ao filtro TOSHIO-RPK2 junto aos modelos
elaborados para sele¢do dos picos de cada amostra, resultando em quinze bases com registros
filtrados. Todas elas tiveram seus organismos encaminhados para classificagdo no Ribopeaks
através do QUINA

As andlises realizadas baseiam-se nas métricas de acuracia para ambos os niveis

taxondmicos, tempo de classificacdo total e quantidade de picos enviados.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

A base de treinamento, obtida do pré-processamento da base Puchuy, € constituida de
142.827 registros de picos de proteinas ribossomais dos 788.403 originalmente
disponibilizados. Ao ordenar os dados de forma crescente, foi observado que os tipos de
proteinas se alternam 100.629 vezes. No entanto, apenas em duas ocorréncias a diferenca de
massa entre proteinas vizinhas ¢ igual ou maior que 10 Da. A média dessa distancia em todas
as alternancias ¢ de 0,116 = 0,192 Da. Nesta ordenagao, a proteina L5 possui 0 maior nimero

de picos de valores distintos agrupados sequencialmente sem interrup¢ao, com 333 registros.

A Tabela 2 apresenta os valores calculados para a elaboragdo do boxplot das cinco
proteinas mais populosas da base. O elevado valor do intervalo interquartil (IIQ) constata a
alta dispersdo dos dados dentro do intervalo trabalhado. Essa dispersdo colabora com o
surgimento de sobreposicoes das faixas de abrangéncia das proteinas como observado pelo
primeiro quartil (Q1l) e terceiro quartil (Q2) das proteinas S18 e L15, dificultando a
identificacdo individual. A relacdo completa encontra-se no apéndice A e os boxplots

encontram-se no apéndice B.

Tabela 2 - Valores dos quartis das proteinas mais populosas

Proteina Quantidade Outliers Q1 Q2 Q3 nQ

S18 4743 0 10046.8088 16482.6518 17333.4756 7286.6668
L31 4171 51 7979.0258 8980.1735 9744.6422 1765.6163
L6 4144 8 18923.0385 19197.9136 19419.7541 496.7156
L15 4074 200 15230.9255 15626.61805 16199.9336 969.0081
L7L12 4033 118 12434.1781 12654.4335 13047.0478 612.8697

Fonte: o autor.

Ainda, foram observados 100 valores de m/z compartilhados por duas proteinas
distintas, os quais estdo discriminados no apéndice C. Tais resultados expuseram a
sobreposi¢do das proteinas no intervalo de andlise, o que motivou a utilizagdo da abordagem

de aprendizado de maquina ndo-supervisionada.

O DBSCAN ¢ um algoritmo de agrupamento capaz de se moldar aos dados
unidimensionais utilizando a distdncia entre pontos como critério principal para definir

regides densas. Através dele, foram elaborados 15 modelos com variacdo do epsilon para
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obter o melhor ajuste do tamanho dos clusters. O numero de clusters para cada modelo variou

de 38.444 a 278, ilustrado pela Figura 6.

Figura 6 - Quantidade de clusters com a variagao do eps
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Fonte: o autor.

O cluster mais populoso no modelo gerado com o parametro eps=0,9 contém 29.444
picos e abrange dados de 24 proteinas. Além disso, foi observado que 676 clusters nesse
modelo exibem a presenca de dois ou mais tipos de proteinas, indicando a existéncia de uma

mistura de grupos distintos de proteinas dentro de uma mesma vizinhanga.

Através da parametrizagdo do Ribopeaks, conforme descrito na secdo 4.4 ¢
representado pela Figura 7, evidenciou-se que a maior acuricia para ambos os niveis
taxondmicos com a submissdo de toda a base SpectraBank foi obtida com a defini¢do de 6 Da
para o erro de tolerAncia de massa, sendo 70,00% a nivel de Género e 57,50% a nivel de
Espécie. O tempo total de execucdo para classificacdo de todos os organismos foi de

15.794,28 segundos.
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Figura 7 - Ajuste do erro de tolerancia de massa do Ribopeaks
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Fonte: o autor.

Apoés a parametrizagdo do Ribopeaks, os modelos gerados foram aplicados de forma
individual para filtrar a base SpectraBank. As bases filtradas resultantes, ou seja, apenas com
potenciais dados de proteinas ribossomais, foram submetidas ao Ribopeaks através do

QUINA utilizando 3 e 6 Da de erro de tolerancia de massa na classificacao.

Quanto maior a abrangéncia dos clusters, mais picos sdo selecionados pelo filtro até
que todos os registros da base sejam considerados. A Figura 8 demonstra a progressdo da
quantidade de picos selecionados da base original conforme cada modelo gerado,
representado pelo seu atributo “eps”. A linha vermelha do grafico representa os 2.758 picos
totais contidos no SpectraBank. A relacdo detalhada da quantidade de picos selecionados por

organismo encontra-se no apéndice D.
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Figura 8 - Quantidade de picos selecionados pelo filtro
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Fonte: o autor.

Os resultados de assertividade na classificagdo das bases filtradas foram avaliados a
nivel de Género e Espécie. O cenario mais otimizado foi alcancado com o modelo
configurado para 0,9 Da e 1,0 Da de distancia entre dois picos para serem considerados
pertencentes a um mesmo cluster. Utilizando esse filtro, a precisao atingiu 71,67% a nivel de
Género e 58,33% a nivel de Espécie. Notavelmente, esses valores superaram ligeiramente
aqueles valores obtidos com o envio do SpectraBank original ao classificador bacteriano

parametrizado com 6 Da de erro de tolerancia de massa, conforme mostra a Figura 9.

Figura 9 - Classificacdo das bases filtradas com 6 Da de erro de tolerancia
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Fonte: o autor.
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Levando em consideracdo que o filtro possui como objetivo a selegdo de proteinas
ribossomais e que o Ribopeaks foi calibrado para trabalhar com esses dados, as bases filtradas
foram submetidas ao classificador utilizando-se o valor padrao de erro de tolerancia de massa
de 3 Da. No entanto, a assertividade do Ribopeaks com o filtro nao ultrapassou a obtida com
o envio do SpectraBank completo sob as mesmas condic¢des, de 67,5% a nivel de Género e

56,67% a nivel de Espécie, como mostrado na Figura 10.
Figura 10 - Classificacdo das bases filtradas com 3 Da de erro de tolerancia
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Fonte: o autor.

Um fator a ser considerado na avaliagdo do desempenho do filtro baseados nos
modelos de agrupamento € a manuten¢do das classificagdes corretas dos organismos com o
envio do SpectraBank original. Nos melhores casos obtido com o Ribopeaks parametrizado
em 6 Da, todas as classificagdes corretas foram preservadas, acertando adicionalmente a
bactéria Carnobacterium divergens ATCC 35677 a nivel de Género e Espécie, juntamente

com Carnobacterium gallinarum ATCC 49517 a nivel de Género.

Com a utilizagao do filtro com o modelo modelo de eps = 0,9 foram desconsiderados
1.106 picos, o que representa 40,1% de reducdo do volume da base. O envio de menos picos

por organismo reflete no tempo necessario para a classificacdo. A Figura 11 apresenta o
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tempo gasto em segundos para a classificacdo de cada base no Ribopeaks parametrizado em 6

Da.

Figura 11 - Tempo gasto para classificagdo das bases filtradas
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Fonte: o autor.

Quanto ao tempo necessario para classificar todos os organismos presentes no
SpectraBank, a utilizagdo do Ribopeaks com a parametrizagao de 6 Da levou 10.162 segundos
para a base contendo organismos filtrados pelo modelo com eps=0,9. Comparativamente,
foram requeridos 15.794 segundos para classificar a base original do SpectraBank. Isso

representa uma notavel reducao de 35.66% no tempo de processamento.

Tabela 3 - Proteinas presentes em classificagdes corretas

L36 L30 L34 L29 L32 L35 S21 L33 L28
90,80% 72,41% 6552% 60,92% 59,77% 42,53% 33,33% 31,03% 25,29%
L31 S20 L27 S$15 S22 S14 S16 L9

17,24% 17,24%  5,75% 4,60% 3,45% 2,30% 2,30% 1,15%

Fonte: o autor.

Por fim, a Tabela 3 apresenta a relacdo das proteinas utilizadas pelo Ribopeaks em
classificagdes corretas a nivel de Género e Espécie. A proteina L36 foi utilizada em 90,8%

das classificacdes corretas, o que pode indicar uma potencial proteina biomarcadora.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho avaliou-se o uso de técnica de aprendizado de maquina para a
identificacdo de proteinas ribossomais em espectro de massa do tipo MALDI-TOF. Para
treinamento do algoritmo, utilizou-se uma base de dados presumidos de massa/carga (m/z) de
proteinas ribossomais de bactérias. A base de dados de validagdo, por sua vez, ¢ constituida

de dados reais de amostras bacterianas obtidos através de Espectrometria de Massa.

A abordagem de agrupamento utilizada através do algoritmo DBSCAN evidenciou as
sobreposi¢goes de grupos distintos de proteinas dentro do intervalo de 2.000 a 20.000 Da,
amplitude na qual as cepas bacterianas codificam um numero variavel de marcadores
ribossomais visiveis nos espectros de massa gerados pelo MALDI-TOF. Essa distribuicao

dificulta a distin¢do entre as diferentes proteinas.

O modelo gerado com a defini¢do de 0,9 Da como distdncia maxima entre duas
amostras para serem consideradas vizinhas dentro de um mesmo cluster demonstrou
resultados positivos ao filtrar os picos de espectros reais, reduzindo o ruido dos dados e

otimizando o tempo de processamento para classificagdao pelo Ribopeaks.

Este trabalho resultou em um filtro de proteinas ribossomais que reduz em média 40%
do volume de picos de uma amostra bacteriana, otimizando o processo de classificacao pelo
Ribopeaks. No entanto, ndo ha garantia que alguns picos correspondentes a proteinas

ribossomais ndo sejam desconsiderados durante a analise do filtro.

Os resultados obtidos com o uso do algoritmo DBSCAN para agrupamento das
proteinas sdo promissores, elevando a assertividade do classificador bacteriano para os casos
testados. Novas abordagens para a elaboragao dos modelos podem ser avaliadas em trabalhos
futuros, como a sele¢do de proteinas ribossomais biomarcadoras para composicao da base de
treinamento, consideracdo de deslocamento de picos ocasionados pela resisténcia a

antibidticos e a unificacdo de modelos de proteinas individuais para uso no filtro.
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7 PUBLICACOES RESULTANTES DA PESQUISA

Esta pesquisa gerou um registro de programa de computador do software descrito no

capitulo 4.3.
Patente: Programa de Computador
Nuamero do registro: BR512022002873-5
Data de registro: 25/10/2022
Titulo: QUINA (Automatizador para classificagdo bacteriana em lote no Ribopeaks)

Instituicao de registro: INPI - Instituto Nacional da Propriedade Industrial

Adicionalmente, um registro de programa de computador para o filtro descrito no

capitulo 4.2.
Patente: Programa de Computador
Nuamero do registro: BR512023002262-4
Data de registro: 08/08/2023
Titulo: TOSHIO-RPK2 - Tool Of Selection HIghly Operationalized for RiboPeaKs2

Instituicdo de registro: INPI - Instituto Nacional da Propriedade Industrial
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APENDICE A - VALORES DOS QUARTIS DAS PROTEINAS RIBOSSOMAIS

Proteina Quantidade Outliers Q1 Q2 Q3 nQ
L1 3 0 9542.6590 10088.8263 13365.6938 3823.0347
L10 4031 7 17693.4638 18087.8744 18609.1565 915.6927
L11 2158 169 14847.2687 15005.1015 15237.6972 390.4284
L13 3868 97 16023.3930 16311.9383 16735.4986 712.1056
L14 2804 100 13236.4391 13331.7828 13417.8415 181.4024
L15 4074 200 15230.9255 15626.6185 16199.9336 969.0081
L16 3308 65 15506.2413 15715.1462 15984.0270 477.7857
L17 3529 0 14064.1089 14886.4480 16689.7085 2625.5996
L18 3871 199 12719.1690 12993.8733 13345.2340 626.0651
L19 3822 319 13150.8656 13452.7397 14123.3834 972.5179
L2 2 0 14544.1650 16237.8136 17931.4623 3387.2974
L20 3509 140 13264.5177 13487.6101 13869.2681 604.7504
L21 3526 554 11222.1599 11466.2476 11740.7662 518.6063
L22 3394 105 12261.6962 12895.8712 14114.0276 1852.3314
L23 3608 293 10774.5610 11019.1398 11276.2707 501.7097
L24 3753 475 11117.8648 11357.2064 11822.0064 704.1416
L25 667 158 10535.2186 10663.4366 11874.2811 1339.0625
L27 3494 170 8969.2861 9232.5301 9704.0712 734.7851
L28 3382 11 6980.5287 8742.2693 9013.5680 2033.0393
L29 3268 218 7373.3542 7739.9596 8268.9774 895.6232
L3 7 1 15913.2294 16101.4968 16234.516 321.2865
L30 2864 203 6485.6551 6631.8201 6849.2812 363.6261
L31 4171 51 7979.0258 8980.1735 9744.6422 1765.6163
L32 3252 71 6375.1045 6621.5014 6972.3016 597.1972
L33 2947 179 5989.0672 6241.2803 6461.3852 472.3180
L34 2300 326 5161.1468 5274.3263 5474.7258 313.5791
L35 3125 86 7187.7239 7314.9122 7443.9554 256.2315
L36 1920 92 4352.0936 4451.4573 4798.0646 445.9710
L4 5 1 5700.7603 5729.7114 8417.4897 2716.7294
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4210.3319
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13791.2047
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10014.6310
16482.6518
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14641.0618

9517.1627
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5250.9951
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9765.3652

8459.8687

5272.2777
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14638.8340
17105.3846

5756.8581

17394.0696

39

144.7410
496.7156
2326.9571
2753.6656
612.8697
723.7211
1032.3242
327.5899
389.1314
1392.1702
531.5886
4286.6331
303.581
5994.9444
763.5411
7286.6668
331.7831
0
448.5772
971.0116
77.8908
354.5784
4829.8570
690.2109
4111.5446
338.7244
527.2815
2743.6074
1546.5263

5954.9792
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APENDICE B - BOXPLOT DAS PROTEINAS RIBOSSOMAIS
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APENDICE C - PROTEINAS COM VALOR DE M/Z EM COMUM

Proteina 1 Proteina2 Pico Comum (Da) Proteina 1 Proteina2 Pico Comum (Da)
L33 L30 6369.5538 S10 L21 11666.7476
L33 L30 6447.6519 L24 L23 11775.7307
L33 L30 6475.6653 S10 L22 11802.7830
S21 L28 6614.8095 L23 L22 11836.8639
L33 L29 7166.5718 S13 L14 13015.1400
L35 L31 7576.8674 L19 L18 13019.0301
L7A L7AE 8330.8524 L19 L14 13133.3513
L7A L7AE 8735.2808 L19 L14 13171.3911
S18 L31 8901.2665 S13 L19 13239.4789
S16 L28 8947.3603 L20 L14 13275.5813
S20 L31 8995.2282 L20 L14 13348.7316
S20 L28 8999.5664 L20 L19 13348.8817
L27 L25 9111.5504 L19 L17 13380.6613
S20 L28 9303.9715 L18 L14 13389.6599
S20 S18 9606.2575 S13 S11 13471.6257
L31 L27 9628.1258 S12 L19 13481.8885
S20 S18 9728.3836 S13 S12 13536.7700
S19 S17 9871.4095 S13 S12 13562.8513
S20 S17 9893.5787 L19 L18 13610.0343
S19 S16 9994.6101 S12 L14 13660.9343
S19 S16 10124.7621 S12 L14 13674.9612
S16 S15 10131.7383 L22 L19 13757.9263
S15 L27 10158.6625 S13 L22 13822.0265
S19 S17 10183.9741 S8 S13 13956.3152
S19 S14 10280.1281 S8 S11 14093.1711
S19 S15 10286.8668 S6 S11 14261.3206
S19 S16 10324.9188 S8 L19 14504.7750
S19 S15 10403.1298 S9 L17 14511.7380
S15 L23 10412.1189 S9 L11 14847.2576
S15 L27 10456.1676 S12 L11 15132.5889
S19 L28 10468.1066 L17 L15 15558.8952
S17 L23 10542.1943 L9 L17 15563.0083
S15 L23 10566.3302 L9 L13 15648.1717
L27 L23 10757.4233 L15 L13 15862.3713
L23 L21 10969.6145 L15 L13 15892.3976

L7A L7AE 10980.9963 S16 L16 16095.9490
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11649.5624
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L15
L13
S16
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16304.8802
16389.1159
16417.9319
16554.2069
17049.7087
17115.8251
17366.0446
17369.1593
17443.1954
17675.5562
17739.3481
18162.3427
18757.5957
19085.2650
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APENDICE D - QUANTIDADE DE PROTEINAS POR ORGANISMO

Quantidade de Picos

Base filtrada de acordo com cada modelo DBSCAN

Organismo SpectraBank | 0.1 | 0.2|0.3| 0.4|O.5| 0.6|0.7| 0.8|O.9| 1.0 | 1.1| 1.2|1.3| 1.4 | 1.5
Acinetobacter baumannii ATCC 15308 13 7 8 10 10 1 11 11 11 11 12 12 12 12 12 12
Aeromonas hydrophila ATCC 7966 26 9 12 13 15 15 16 16 16 16 16 17 17 17 17 17
Bacillus amyloliquefaciens ATCC 23842 30 8 10 11 14 15 15 15 15 16 16 17 17 17 17 17
Bacillus cereus ATCC 14579 7 4 8 91 1 1 1 11 11 11 11 11 11 11 N
Bacillus cereus ATCC 14893 8 2 3 4 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7
Bacillus cereus ATCC 9634 %5 2 3 6 7 8 8 8 8 10 10 10 10 10 10 10
Bacillus licheniformis 1Pesc %5 4 4 4 5 5 5 5 6 6 6 6 6 6 6 6
Bacillus licheniformis ATCC 14580 16 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 8 8
Bacillus licheniformis ATCC 27811 2 5 5 5 5 6 6 6 6 7 7 8 8 8 8 8
Bacillus megaterium ATCC 14581 7 4 5 8 90 1 1 1M1 11 11 11 11 11 11 N
Bacillus megaterium ATCC 25848 17 5 9 11 12 12 12 12 12 12 12 12 12 12 12 12
Bacillus megaterium RPesc 88 6 8 11 11 11 12 12 12 12 12 12 12 12 12 13
Bacillus pumilus ATCC 14884 1% 3 7 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
Bacillus pumilus ATCC 7061 4 4 5 7 9 9 9 9 9 9 9 9 9 10 10 10
Bacillus sp. (amyloliquefaciens

polyfermenticus subtilis) Procs 27 9 11 15 16 18 18 18 18 18 18 19 19 19 19 19
Bacillus sp. (amyloliquefaciens

polyfermenticus subtilis) Proc7a 13 4 7 8 8 8 8 8 8 8 8 8 9 9 9 9
Bacillus sp. (amyloliquefaciens

polyfermenticus subtilis) ProcB5 21 7 10 11 14 15 15 15 15 16 16 16 16 16 16 16
Bacillus sp. (cereus thuringiensis) 20MC1 30 0 5 7 10 11 12 12 13 13 13 13 13 13 13 13
Bacillus sp. (cereus thuringiensis) Proc3T9 9 2 4 7 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
Bacillus sp. (cereus thuringiensis) ProcB2 24 2 3 4 5 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6
Bacillus sp. (cereus thuringiensis) Seab10 24 5 5 7 8 1M 12 12 12 12 12 12 12 12 12 12
Bacillus sp. (cereus thuringiensis) Seab21 9 2 4 6 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
Bacillus subtilis ATCC 11774 23 9 10 11 14 14 14 14 14 14 14 14 14 14 14 14
Bacillus subtilis ATCC 6051 30 10 10 13 14 14 14 14 14 14 15 15 15 15 15 15
Bacillus subtilis ATCC 6633 21 6 8 11 12 12 12 13 13 13 13 13 13 13 13 13
Bacillus subtilis ATCC 9524 28 7 7 11 12 13 13 13 13 14 14 14 14 14 14 14
Bacillus subtilis Proc6a 30 6 10 15 17 17 17 A7 A7 A7 17 17 17 17 17 17
Bacillus subtilis Proc6b 3 6 9 11 12 12 12 12 12 13 13 13 13 13 13 13
Bacillus subtilis Proc6c 23 3 6 7 9 12 12 12 12 12 12 12 12 12 12 12
Bacillus subtilis Proc721 30 6 7 9 11 12 12 12 12 13 13 13 14 14 14 14
Bacillus subtilis ProcB6c 27 5 10 12 15 16 16 16 16 16 17 17 17 17 17 17
Bacillus thuringiensis ATCC 10792 15 3 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
Bacillus thuringiensis ATCC 33679 8 5 5 5 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7
Bacillus thuringiensis ATCC 35866 16 2 3 4 4 5 5 5 6 6 6 6 6 6 6 6



Carnobacterium divergens ATCC 35677

Carnobacterium gallinarum ATCC 49517

Carnobacterium maltaromaticum ATCC
27865

Carnobacterium maltaromaticum ATCC
35586

Carnobacterium maltaromaticum Proc3T4
Carnobacterium maltaromaticum Proc4T4
Citrobacter freundii ATCC 8090
Clostridium botulinum ATCC 19397
Clostridium perfringens ATCC 10543
Enterobacter aerogenes ATCC 13048
Enterobacter cloacae ATCC 13047
Enterobacter hormaechei 10MC1
Enterobacter sakazakii ATCC 29544
Escherichia coliNCTC 50271
Escherichia coli NCTC 50365

Hafnia alvei ATCC 9760

Klebsiella oxytoca ATCC 13182
Klebsiella pneumoniae ATCC 10031
Listeria innocua ATCC 33090

Listeria ivanovii ATCC 19119

Listeria monocytogenes CECT 4032
Listeria seeligeri ATCC 35967

Listeria welshimeri ATCC 35897
Morganella morganii ATCC 8076
Morganella morganii BM 65

Pantoea agglomerans ATCC 27155
Photobacterium damselae ATCC 33539
Photobacterium phosphoreum CECT 4172
Proteus mirabilis ATCC 14153

Proteus penneri ATCC 33519

Proteus vulgaris ATCC 9484

Proteus vulgaris sard1

Proteus vulgaris sard2

Proteus vulgaris sard3

Proteus vulgaris sard4

Providencia rettgeri ATCC 29944
Providencia stuartii ATCC 29914
Pseudomonas fluorescens ATCC 13525
Pseudomonas fluorescens ATCC 17397
Pseudomonas fluorescens Turb28

Pseudomonas fluorescens Turb46
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Pseudomonas fluorescens Turb52
Pseudomonas fluorescens Turb64
Pseudomonas fragi ATCC 4973
Pseudomonas fragi Seab03
Pseudomonas fragi Seab22
Pseudomonas fragi Seab23
Pseudomonas fragi Turb32
Pseudomonas fragi Turb43
Pseudomonas fragi Turb47
Pseudomonas putida ATCC 12633
Pseudomonas putida ATCC 17453
Pseudomonas putida Seab04
Pseudomonas putida Seab11
Pseudomonas sp. Turb25
Pseudomonas sp. Turb44
Pseudomonas syringae ATCC 19304
Pseudomonas syringae ATCC 19310
Pseudomonas syringae Seab02
Raoultella planticola ATCC 33531
Serratia liquefaciens ATCC 12926
Serratia marcescens ATCC 274
Serratia marcescens Proc7T6
Serratia proteamaculans Proc5T6
Serratia proteamaculans ProcB1
Serratia proteamaculans ProcB4
Shewanella algae ATCC 51192
Shewanella baltica CECT 323
Shewanella putrefaciens ATCC 8071
Staphylococcus aureus ATCC 35845
Staphylococcus aureus ATCC 9144

Staphylococcus aureus Proc1010

Staphylococcus epidermidis ATCC 35983

Staphylococcus pasteuri 24MF
Staphylococcus xylosus ATCC 29971
Stenotrophomonas maltophilia 15MF
Stenotrophomonas maltophilia 25MC6

Stenotrophomonas maltophilia 5PC6

Stenotrophomonas maltophilia ATCC
13637

Stenotrophomonas maltophilia Seab01
Stenotrophomonas maltophilia Seab05
Stenotrophomonas maltophilia Seab06

Stenotrophomonas maltophilia Seab08
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Vibrio alginolyticus ATCC 17749 25 5 7 10 13 14 15 16 16 16 16 16 16 16 16 16
Vibrio parahaemolyticus ATCC 17802 27 12 13 15 15 15 16 16 16 16 16 16 16 16 16 17
Vibrio vulnificus ATCC 27562 34 8 13 20 20 21 21 21 21 21 21 22 22 22 23 23
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