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Capitule 1

Generalidades

1.1. Introducciéon

El anélisis computacional-de los*datos de secuencias a menudo implica el uso de
distintos programas, codigos ¢ herramientas que no necesariamente se encuentren re-
lacionados entre si, o pueden estar-escritosen diferentes lenguajes de programacion,
disenados para plataformas espeefficas, o en el peor de lo casos poseer una imple-
mentacién poco intuitiva. Las tareas despreprocegamiento, clasificacién taxonémica,
alineamiento de multiples secuencias (MSA) y obtencion de drboles filogenéticos em-
plean métodos matematicos que estan implementados.en diferentes herramientas, lo
que ocasiona que existan diversos formatos para su almacenamiento, haciendo te-
diosa la tarea del andlisis. R (R Core Team, 2021), a peSar de ser un entorno para
estadistica, permite analisis filogenético a través de paquétes«€ implementacion de
funciones, lo cual ayuda a que el manejo de secuencias y sus respectivos analisis
puedan realizarse dentro de una sola plataforma.

Una tarea central para el andlisis filogenético es la obtenciéon de.un arbol de dis-
tancias entre las secuencias, para lo cual se requiere que las secuencias séan alineadas
previamente (Daugelaite et al., 2013). Los MSA logran su objetivo mediaiite la pro-
gramacion dindmica, método que requiere tiempo y espacio en memoria, de)orden
N x M, en donde N y M son el ancho de las secuencias a y b, respectivamenté. Debi-
do a la complejidad que implica el alineamiento de secuencias largas, heuristicas son

utilizadas para acelerar el alineamiento sin impactar negativamente en la precision.

14
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Estaprecision varia en funciéon del ntimero de secuencias que son anadidas al ali-
neamiento, pues puede ser que la identidad entre secuencias o similitud cada vez sea
menor, loycual implicaria la obtencién de un alineamiento impreciso. Este problema
se encuentrasfrecuentemente en muestras de secuencias donde hay gran diversidad

bacteriana, €omo en el caso de la microbiota vaginal.

De acuerdo conOxtiz-Rodriguez et al. (2000) la vaginosis bacteriana (VB), “de
origen polimicrobiano, esuna alteracion de la ecologia vaginal donde la flora normal
se ve practicamente sustitusda por gérmenes anaerobios. Muchos microorganismos
han sido propuestos comofcausa de esta enfermedad, como la Gardnerella, Atopo-

bium, Leptotrichia, Sneathia®spp’.

Callahan et al. (2016a)-degeriben que el microbioma estd compuesto por las co-
munidades ecolégicas de microorganismos que dominan el mundo de los seres vivos.
Actualmente las bacterias pueden=ser, identificadas a través del uso de tecnologia de
secuenciacion masiva (NGS) aplicddaren varigs/miveles. En toda bacteria esta presen-
te un “gen huella dactilar” denominadoy16S acide ribunocleico ribosomal (rRNA) y
es util para la identificacién y cuantificaciéon de taxas individuales (o especies). Este
gen presenta regiones variables que pueden ser utilizadas para identificar distintas

taxas.

Acorde con Callahan et al. (2016a), la secuenciacién de alfowendimiento de mar-
cadores taxonémicos amplificados mediante reacciones en cadena polimerasa permite
un analisis de comunidades bacterianas complejas conocidas como microbiomas. Mu-
chas herramientas existen para cuantificar y comparar los niveles de.abundancia o
composicion de unidades taxonomicas operacionales de comunidades ef.edndiciones
diferentes. Las lecturas de secuenciacién deben ser sometidas a tareas de la prepara-
cién de datos, tales como limpieza de datos, normalizacién de datos e identificacién
de ruido. Posteriormente se aplican tareas de reduccién de datos, como seleccion de

instancias para remover el ruido encontrado.
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1:2,* Planteamiento del problema

1.2.1. Definicion del problema

De acuerdo con Aguilera-Arreola y Giono-Cerezo, los métodos Nugent y Amsel se
basan en la cuantificacion,de la abundancia de morfotipos de bacterias relacionados
a Lactobacillus spp., G~ waginalis, Bacteroides spp., y Mobiluncus spp. Esta cuanti-
ficacién involucra observacienes en microscopio, presencia de olores en las muestras
y, por ejemplo, Nugent es mag'barato que Amsel pero més compleja en su interpre-

tacion.

Aguilera-Arreola y Gieno-Cerezo_también senalan el uso de AFFIRM VPIII®),
"deteccion quimica, enzimatia.o_genética, de G. vaginalis, Candida spp. y a Tricho-
monas vaginalis, sin embarqgos 'sélo detectt.a uno de los posibles microorganismos
involucrados en la VB y la gardnerela, debepiaestar en la secrecion en una concen-

tracion mayor a 2 * 10> UFC para (poder ser detectada’.

D’Amore et al. (2016) hacen un estudio inveldcrando a distintas plataformas
de secuenciaciéon: MiSeq (Illumina), The Pacific Bigstiences RSII, 454 GS-FLX/+
(Roche), and IonTorrent (Life Technologies) y comparanél rendimiento y resultados
de secuenciaciéon. Concluyen que la composicién resultante siempre presenta un sesgo
que depende de la plataforma, region secuenciada y seleceién_de primers, pero la
secuenciacién del gen 16S rRNA es cuantitativa y los cambios ‘én la abundancia de

las distintas taxa entre muestras pueden ser recuperados.

El alineamiento que requieren las secuencias de un conjunto de datos de micro-
bioma para vaginosis bacteriana se puede realizar utilizando distintos=inétodos o
algoritmos, los cuales a su vez varian en su rendimiento y costo computacional y
estdan implementados en distintas plataformas (sistemas operativos, equipos éspecia-
lizados).Por esta razén, se dificultan las tareas propias del alineamiento de multiples

secuencias.
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1:3,* Delimitacion de la investigacion

1.3.1{VAlcances

El alcance 'de la investigacion involucra los siguientes aspectos:

1. Aplicacion”de, métodos de alineamiento de multiples secuencias a muestras

vaginales.
2. Obtencion de arholes filogenéticos de cada método MSA.
3. Validacién estadisticad¢l resultado de cada método MSA.
4. Identificacién de la comp0si¢ion bacteriana dentro de las muestras.

5. Agrupamiento de cinGo tipos de comunidades presentes en las muestras origi-

nales.

1.3.2. Limitaciones

La fuente de los datos es el repgsitorio publico del European Nucleotide Ar-
chive (ENA), con nimero de acceso PRJINA5447324Ahttps://www.ebi.ac.uk/ena/
browser/view/PRINA544732).

Se utilizé un equipo de computo de uso personal, ¥ las\etapas de la investigacion

se realizaron unicamente de manera local.

1.4. Preguntas de investigacién e hipotésis
Debido a la problematica anterior, surgen los siguientes cuestionamientos:

=, Qué métodos se utilizan para el alineamiento de multiples secidengias para

conjunto de datos de microbioma?

= De las herramientas utilizadas ClustalW, Clustal Omega, MUSCLE y. DE-

CIPHER, jcuéles arrojan resultados con significancia estadistica?


https://www.ebi.ac.uk/ena/browser/view/PRJNA544732
https://www.ebi.ac.uk/ena/browser/view/PRJNA544732
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Con los métodos de alineamiento de multiples secuencias utilizados fue posible la
identificacién de comunidades bacterianas presentes en la vaginosis bacteriana, y con
la validacion estadistica aplicada a los 4 métodos MSA, el método MSA DECIPHER

resulta el'mas, viable biolégicamente con un MOS = 0.7

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Aplicar métodos de @linmeamiento de multiples secuencias a un conjunto de da-
tos de microbioma para encomtrar bacterias que predominen en la microbiota de la

vaginosis bacteriana.

1.5.2. Objetivos especificos

= Contrastar el alineamiento\progrésivo contra el enfoque iterativo de los métodos
de programacion dindmica.para la resolucién del problema de alineamiento de

multples secuencias para dagos.de mi¢robioma vaginal.

= Alinear las secuencias a través de los métodos-ClustalW, Clustal Omega, MUS-
CLE y DECIPHER.

= Obtener el arbol filogenético de cada método MSA_para el analisis comparativo

visual de los cuatro métodos.

» Evaluar estadisticamente de los métodos MSA aplicandojlas funciones AOS,
MOS y OS.

1.6. Justificacion

De acuerdo con Delgado Moya (2005), se proponen las siguientes infertogantes
referentes al desarrollo de la investigacién: jpor qué es importante?, ; para quéiva a
servir?, y ja quién va a beneficiar? Es importante evaluar el resultado de los métodos

de alineamiento de multiples secuencias porque implican un costo computacional
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prépercional al nimero de secuencias de entrada. En el presente caso, el niimero
de se€uencias, 1,974, supone que el costo sea elevado, pero se requiere utilizar una
herramienta que permita obtener resultados en el menor tiempo posible, y a su vez
con una Significancia estadistica relevante. Tal como describen Aguilera-Arreola y
Giono-Cerezog“en México, se han realizado diversos estudios sobre la frecuencia de
la VB en diférentes poblaciones. La prevalencia varia de 20 a 60 % dependiendo
del tipo de poblacien y la metodologia utilizada. La literatura internacional indica
que en 50 % de los'casbs, la VB es asintomdtica. Los usos de métodos moleculares
independientes de cultivospara el diagnostico de VB incluyen al menos: la PCR de
amplio rango, la PCR especie especifica, la DGGE del gen 16S rRNA, los RELPPCR
del gen 165 rRNA via FISH yla PCR en tiempo real cuantitativa, todos estos métodos
han revelado un panorama nias_complejo de lo que hasta ahora se ha reconocido.”
La disponibilidad de los datos desmicrobioma caracterizado mediante la secuencia-
cién del gen 16S rRNA delLestudio por el Centro Médico Universitario de Liubliana,
Eslovenia, facilito la laborde~analisis. La presente investigacion sirve para conjuntar
herramientas computacionalées'ya existentes en un solo flujo de trabajo con el fin de

replicar este analisis con datos"dg=microbigma vaginales de cualquier otra regién.

1.7. Metodologia utilizada

En la Figura 1.1 se ilustra la metodologia propdesta para esta investigacion,

comprendida por una serie de pasos que se describen asedntinuacion:

1. Obtencion de las secuencias a utilizar, en este caso pertenecientes a muestras

vaginales.
2. Preprocesamiento de las secuencias con las herramientas Cutadapt y DADA2.
3. Clasificacién taxonomica con DADAZ2 y la base de datos Silva®ersion 132.

4. Alineamiento de las secuencias resultantes del preprocesamiento. Los'métodos
utilizados fueron ClustalW, Clustal Omega, MUSCLE y DECIPHER.

5. Andlisis estadistico del resultado de las secuencias alineadas utilzando la he-
rramienta MUMSA
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Dentro de la etapa del preprocesamiento, se describen las tareas realizadas:

1. Filtrado y recorte de las secuencias originales utilizando Cutadapt.

2. Generacion del modelo de errores usando DADA2 para verificar la viabilidad

del filtro realizado.

3. Inferencia déda composicién muestral indicando el niimero de posibles bacterias

presentes en la matestra.

4. Unioén de lecturas-y remocion de secuencias quimeras para descartar ”bacterias

creadas” por la inferehcia~que biolégicamente no existen.

El proceso de alinear las segmencias con cada método consistié en los siguientes

pasos:

1. Alineamiento de las seeuencias™@on cada método utilizando los parametros por
defecto.

2. Obtencion del arbol filogenético queindica la relacion entre las secuencias

alineadas.

3. Creacién de un objeto que incluyé la abundancia de las bacterias, sus secuencias

y el arbol filogenético
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Figura 1.1: Metodologia.



Capitulo 2

Marco teérico

2.1. Marco conceptual

A continuacién, se definen, conceptés que requieren ser comprendidos para la
presente investigacion, que seran-aplicados efi el desarrollo computacional que implica

alinear las secuencias a través dedog-algoritmos.

2.1.1. Programacion dinamica

Técnica matematica que se utiliza para la soluciéon delproblemas, en los cuales
se toma una serie de decisiones de manera secuencial. Proporéiona un procedimiento
sistematico para encontrar la combinacién de decisiones que maximice la efectividad
total, al descomponer el problema en etapas, parte del problema queposee un con-
junto de alternativas mutuamente excluyentes de las cuales se seleccionara la mejor
alternativa, que pueden ser completadas de una o mas formas o estades;“donde se
refleja la condicion o estado de las restricciones que enlazan las etapas. La‘programa-
cién dindmica provee un alineamiento éptimo para una funcién objetivo dada y asi
alinear secuencias pareadas, que consiste en alinear solo dos secuencias (Chowdhury
y Garai, 2017).

22
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24.2. Alineamiento progresivo

Los anétodos progresivos son un enfoque heuristico en donde los problemas de
alineamiento, de multiples secuencias son separados en subproblemas. Esto resuelve
problemas de alineamiento multiple con programacién dinamica indirectamente. Los
métodos progresivos construyen un arbol guia aproximado a partir de distancias
calculadas entré todos los pares posibles de secuencias. De la matriz de distancias
resultante se construye un arbol usando un método algoritmico rapido. El arbol guia
resultante se emplea”para,construir el alineamiento de manera progresiva. Las dos
secuencias mas similares.se alinean primero usando programacion dindmica y una
matriz o esquema de poiideraeion particular. Una vez alineado el primer par, los
gaps (-) generados ya no se@ueyen. Este par es tratado como una sola secuencia y
es alineado contra la siguiente gecuiencia o grupo de secuencias mas aproximadas en

el drbol. Se repite hasta alinear todas las secuencias (Chowdhury y Garai, 2017).

2.1.3. Alineamiento,de multiples secuencias

Solucién algoritmica para el alineamiento-de mas de dos secuencias, fundamen-
tal para tareas como busquedas de fomologiarentre secuencias, anotacién gendémica,
prediccién de la estructura de una proteina, areas_de biologia evolutiva computacio-
nal, redes reguladoras de genes, y genémica funeiénal. Mediante la ordenacion de
secuencias de ADN, ARN o proteinas se localizan bledues conservados o regiones de
similitud. El alineamiento de multiples secuencias (MSA) por sus siglas en inglés)
esta clasificado como un problema NP-completo. Los métodos MSA se dividen en
4 tipos: exactos (programaciéon dindmica), progresivos, basados en consistencia, e

iterativos (Issa y Hassanien, 2020).

2.1.4. ClustalW

Este método MSA surge como alternativa para la eleccion de pardmétros fijos,
lo cual crea resultados inciertos en distintas etapas del alineamiento. Lafw hace
referencia a ”pesos” que indica el esquema que utiliza basado en pesos para mifimizar
grupos de secuencias sobrerepresentados. Al proponer modificaciones al alineamiento

progresivo, (Thompson et al.; 1994) crean ClustalW, la cual se convierte en ana
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heframienta practica para MSA, siendo su publicacion del método una de las mas

citadas.en la literatura. El método se puede caracterizar en 3 grandes etapas:

1. Alineamiento por pares de secuencias por el método k-tupla.
2. Construgeién.del arbol guia por el método Neighbour joining (NJ).

3. Alineamiente progresivo.

El método k-tupla (Wilbur y Lipman, 1983), heuristica basada en la mejor apro-
ximacién, se usa para el ‘alimeamiento entre pares de secuencias de todos los posibles
pares de secuencias. Se usa especificamente cuando el nimero de secuencias a ser
alineadas es grande. Las puntuaeiones de similitud son calculadas como el nimero
coincidente de k-tuplas (serie dé_residuos idénticos, usualmente 2-4 para secuencias
nucleétidas) en el alineamiefito entre un par de secuencias. La puntuacién de similitud
se calcula al dividir el nanmietorde coincidencias entre el niimero de residuos pareados
de dos secuencias comparadas.\Penalidades fijas para cada hueco son sustraidas de
la puntuacion de similitud, siendo estas ulfimas_puntuaciones convertidas a puntua-
ciones de distancia al dividir la puntuacionsdé_similitud entre 100 y sustrayéndola
de 1.0 para proveer el nimero de difefencias entre sitios.

Posteriormente, la totalidad de k-tuplas entre«dos secuencias son almacenadas
utilizando una tabla asociativa (hash). Una matriz despuntos entre las dos secuencias
se produce, con cada k-tupla coincidente representada peryun punto. Las diagonales
con el mayor nimero de coincidencias se encuentran y marcan en cada diagonal
superior. Esto indica la regién con mayor probabilidad en.donde pueda ocurrir la
similitud entre dos secuencias. La ultima fase del método k-tuplaves hallar el acomodo

completo de las k-tuplas coincidentes

2.1.5. Clustal Omega

Este método MSA es el mas reciente de la familia Clustal y en un principio solo
alineaba secuencias de proteinas (Sievers et al., 2011); posteriormente se adadié la
posibilidad de alinear nucleétidos, por lo cual fue util para los fines de esta investi-

gacion. Las 5 etapas principales son las siguientes:
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1.4Se produce un alineamiento entre pares con el método k-tupla, mismo método

cmpleado por ClustalW

2. Luego de determinar las puntuaciones de similitud del alineamiento anterior,
se hace'usondel método mBed de complejidad O(N log V). mBed embebe cada
secuencia‘enun espacio de n dimensiones, donde n es proporcional a log N.
Cada secuenciaes, reemplazada por un elemento n vector. Cada elemento es
la distancia a Wna de n ”secuencias de referencia”. Estos vectores son apropia-

dos para ser agrupados rapidamente por métodos k-means o Unweighted Pair
Group Method with”Arithmetic mean (UPGMA).

3. Clustal Omega hace uso del método k-means++ para agrupar, propuesto por
Arthur y Vassilvitskiif2006 ). El método k-means busca minimizar la distancia
cuadrada promedio éntte puntos,del mismo grupo y k-means+-+ soluciona el
problema de definir centros de grupes para k-means a la vez que mejora la

velocidad y precision del™método.

4. Clustal Omega utiliza UPGMA_como métede para la construccién del arbol
guia, método que se basa en un algoritmo” dé~agrupamiento secuencial que
identifica homologias locales entre unidad taxondmica operacional (OTU) por
orden de similitud. Pares de OTU similares son ttatadas como una sola OTU.
Subsecuentemente, del nuevo grupo de OTU el par gon, la mayor similitud se

identifica y agrupa, asi hasta solo tener un par de OTU.

5. Por ultimo, Clustal Omega utiliza HHalign por Soding (2005),.para completar
los alineamientos progresivos. Este método alinea dos perfiles demedelos ocul-
tos de Markov (HMM) en lugar de comparar perfiles a perfiles, 16.qtie mejora
la sensibilidad y precision del alineamiento. Todos los métodos de comparacién
HMM para perfiles-secuencias y secuencias se basan en la puntuacion l6g-odds,
medida para saber cuanto méas probable es que una secuencia sea emitida por

un HMM que por un modelo nulo aleatorio.
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24.6. MUSCLE

MUSELE (Edgar, 2004) se refiere a “Comparacién de MUltiples Secuencias por

Esperanzadiogaritmica” y sus principales pasos son:

1. utiliza dos=distancias: k-mer para pares de secuencias no alineados y Kimura

para paresralineados.
2. UPGMA se utiliza para la construccion de arboles guias.

3. Se construye un aliieamiento progresivo basado en el arbol UPGMA lo cuél
produce un primer MSA.™A partir de aqui, se inicia la segunda fase del método

MUSCLE con el fin dé aiejorar el alineamiento.

4. Se recalcula el arbol guia inicial mediante Kimura, el cual requiere un alinea-
miento como parametro. UPGMA_reagrupa las secuencias produciendo asi un

segundo arbol guia.

5. Se construye un segundo=alineamienté progresivo basado en el segundo arbol
UPGMA lo cuél produce un'segundo MSA.

6. Un tercer MSA se produce a partir del prithero y del segundo, mediante al
alineamiento de los perfiles. Si la puntuacionsuma de pares (SPS) se mejora
en el segundo MSA, entonces el tercero permanece y el primero es descartado,

de lo contrario, se elimina y el primer alineamientojes utilizado.

2.1.7. DECIPHER

Método MSA que toma en cuenta el contexto de las secuenciasa través de la pre-
diccion de estructuras secundarias en el contexto de una secuencia{logal, incremen-
tando la precision del método. Esto permite la generacién escalable de{aliheamientos
de secuencias grandes manteniendo una precision alta aun en conjuntod diversos de

secuencias (Wright, 2015). El método se puede generalizar en 4 etapas:

1. Inicializar: Prediccién de las probabilidades de estructura secundaria pata to-

das las secuencias de entrada.
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2.Preliminar: Calculo de un arbol guia crudo basado en k-mers compartidos,

seguido de un alineamiento progresivo.

3. Itera€rones: Célculo de un arbol guia UPGMA basado de distancias de pares,

seguido deswun alineamiento progresivo.

4. Ajustes: Divigion repetida del alineamiento en grupos que son realineados. El

alineamientes€on la mayor puntuacion contintia en el proceso.

2.1.8. Comparacién estadistica de los métodos MSA

Las tareas tales como {as/busquedas de homologia entre secuencias, anotacion
genomica, predicciéon de la estructura de una proteina, asi como areas de biologia
evolutiva computacional, redes seguladoras de genes, y gendémica funcional dependen
del resultado de un método MSA "El resultado obtenido de estas tareas bioinformati-
cas antes mencionadas tendré-ina mayor significancia biolégica a mayor precision del
resultado del MSA (Lecompté'eb al., 2001). Sin embargo, debido a que no existe una
funcion objetivo para medir verdaderamente la precision o correctividad bioldgica
de un alineamiento, existen métodos.basados.en distintas suposiciones. La compa-
racion cuantitativa de dos métodos=*MSA distintos ayuda a tomar decisiones sobre
qué regiones estan preservadas o cualés deben set removidas para tareas posteriores

(Lassmann y Sonnhammer, 2005).

Coincidencia (OS):

La funcion refleja la similitud entre dos alineamientos @g a: 0y, v estd definida
como la relacién entre la cardinalidad de la interseccion de dos=conjuntos de residuos
alineados y la cardinalidad promedio de cada conjunto:

|Qa N Qb‘

Qub = Taal + 1G] /2 21)

Coincidencia promedio (A0S):

Cada alineamiento se representa mediante el concepto de residuos de parés ali-

neados. Cada uno de estos pares son extraidos de todos los alineamientos m*de
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entrada. La dificultad de un caso de alineamiento esta definida por la puntuacién de

coincidencia promedio entre todos los alineamientos de entrada:

—1
Z;n Z;n:i—l Oij

A0S = m(m—1) /2

(2.2)

Esta medida réprésenta qué tan dispersos estan los alineamientos en el espacio de to-
das las solucionesnse seleccioné como medida principal para decidir qué alineamiento
utilizar. Para casos(simples, un método MSA dara como resultado alineamientos si-
milares y el valor AOS seré muy cercano a 1, mientras en casos dificiles su valor sera

cercano a 0.

Coincidencia miultiple (MOS):

Se asignan puntuaciones a cada~par de residuos alineados reflejando su prolife-
racién en todos los alineamgientos. Sea=n (o) el nimero de los m — 1 alineamientos
que contienen o. Un par que ocutra en todos los alineamientos es, en consecuencia,
asignado con la puntuacién mayer (m 1)unientras que un par que ocurre en un
solo alineamiento es asignado con la puntuacidir menor de cero. Estas puntuaciones
son sumadas para el alineamiento @, para determinar su puntuacion de coincidencia

multiple:

2_n(0) : 0
‘Qa’ (m_ 1)

El numerador suma las puntuaciones de cada par de residuos alineados presentes

MOS (Q4) = (2.3)

en el alineamiento (), . El denominador refleja la puntuacién”maxima posible. Los
residuos alineados que son encontrados en varios alineamientos,son mas confiables, y
el alineamiento con el mayor niimero de tales pares se asume como elsimas significativo

biolégicamente.

2.1.9. DADA2

Algoritmo de particién divisiva (DADA) que distingue la variacion biolégica de los
errores aleatorios provenientes del proceso de secuenciacion. Su propdsito es cotregir

errores en amplicones (conjunto de moléculas ADN resultantes de una reaccién’en
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cadena de polimerasa, PCR) sin necesidad de construcciéon de OTU (clasificacién de

organismos basada en la identidad en el gen marcador 16S rRNA).

DADA?2, (Callahan et al., 2016b) es un paquete en R que implementa un modelo
estimacion,déjerrores de amplicén, lo cual mejora el algoritmo DADA. La composi-
cién muestralsse, infiere al dividir las lecturas de amplicones en partes consistentes
con un modelo-dé error. No requiere secuencias de referencia para su uso y el flujo
completo incluido.et. el paquete se compone de: filtrado, desreplicado, identificacién

de quimeras y fusiongde lecturas pareadas.

2.1.10. Puntuacion' Phred

Las puntuaciones incluidas entseeuiencias con puntuaciéon de calidad obtenidas por
los productos Illumina, estdn codificadas mediante la extensiéon FASTQ, y utilizan

una versién modificada del algeritmo de puntuacién Phred.

Esta puntuacion de calidad Phred es fingpredictor de la probabilidad de un error
en la obtenciéon de una base. Unasmayor ptintuacién implica que una base es més
confiable y menos propensa a ser ingotrecta. Su éscala va del 1 al 40, y se divide en
4 rangos: Q10, Q20, Q30 y Q40. La tasa de errof para cada cuartil es de 0.1, 0.01,
0.001 y 0.0001, respectivamente. Es decir, para la obfencién de bases con una calidad

Q40, una obtencién de cada 10,000 es predicha como imcorrecta (Illumina, 2014).

2.1.11. Bioinformatica

Es un area interdisciplinaria que aplica la informatica a la recopilacion, almace-
namiento, organizacion, andlisis, manipulacion, presentacion y distribuéion de infor-
macién relativa a los datos biol6gicos o médicos, tales como macromolétulas (por
ejemplo, ADN o proteinas). Ha evolucionado para servir de enlace entré Jdasyobser-
vaciones (datos) y el conocimiento que se deriva (informacién) sobre, por ejemplo,
la funcién de los procesos y, posteriormente, la aplicacién (conocimiento) (Mitra'y
Acharya, 2005).
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24.22. rRNA 16S

Valgnzuela-Gonzalez et al. (2015) describen el 165 rRNA como: Secuencia nu-
cleotidica’de’ cadena sencilla de aproximadamente 1500 nucleétidos, contiene nueve
regiones (VA*V9) menos conservadas o hipervariables, que son las que aportan la
mayor informacionaitil para estudios de filogenética y taxonomia. Las regiones con-
servadas son de@ran ayuda para disenar sebadores o iniciadores universales que
permitan la amplificacion de las diversas regiones hipervariables de la gran mayoria
de los 16S rRNA de los microorganismos presentes en una comunidad. Todas las
células poseen material @enético (ADN) el cual sufre mutaciones de manera natu-
ral a través del tiempo, las\cuales se acumulan en sus secuencias y se transmiten
generacionalmente. En la realizacion de estudios filogenéticos del microbioma cobra

importancia el andlisis de las secwencias de ADN (Garzon-Pinto, 2017).

2.1.13. Microbiota

Es la totalidad de microbios (Baeteria, archaea y fungi) en un ambiente en par-
ticular. Se refiere a la taxonomia y abundancia’de los microbios miembros de la

comunidad (Schlaeppi y Bulgarelli, 2015).

2.1.14. Microbioma

Totalidad de genomas de la microbiota. A menudo utilizadg para describir la iden-
tidad de los rasgos microbianos (funciones) codificados en la microbiota (Schlaeppi
y Bulgarelli, 2015). Moya (2017) describe al microbioma como: “gl*ecosistema in-
terno constituido por el hombre y los microorganismos que en él conviyén, los cuales
colonizan y viven de manera fisioldgica en el cuerpo humano. Factores fisiolégicos,
como temperatura, humedad, o la presencia de nutrientes, entre otros, faydrecen el
desarrollo de una comunidad bacteriana en determinados ecosistemas del cuerpo hu-
mano, estableciéndose asi diferentes microbiotas: oral, respiratoria, gastrointestinal,

de la piel, vaginal o del tracto urogenital”.



Capitulo 2. Marco teorico 31

24.15. Vaginosis Bacteriana

La VB, es una alteracion de la ecologia vaginal donde la flora normal se ve practi-
camentesustituida por gérmenes anaerobios. Muchos microorganismos han sido pro-
puestos como causa de esta enfermedad, como la Gardnerella vaginalis y los estrep-
tococos anaetrobies; actualmente se conoce que es de origen polimicrobiano. En 1984
se reconoce como,sindrome y se adopta el nombre de VB. Numerosos estudios la
relacionan con lafoeurrencia de afecciones tales como la enfermedad inflamatoria
pélvica, la rotura prématura de las membranas ovulares, el bajo peso del recién na-
cido y la displasia cervicetiterina. El diagndstico de VB se realiza sobre la base de
criterios bien establecidos™a partir del examen de la secrecion vaginal: un pH mayor
que 4,5; una prueba de aminasspositiva; la existencia de células guias y una leucorrea
homogénea no adherente. Se da por positivo aquel caso donde se encuentren al me-
nos 3 criterios. La determinaciéntdeel o los agentes etioldgicos no es imprescindible
para el adecuado manejoy/curacién.de-la paciente. Este diagndstico no requiere de

recursos costosos, es rapido«f_poco laborieso (Ortiz-Rodriguez et al., 2000).

2.2. Marco referencral

Al-Farha et al. (2018) realizaron un diagnostico/para identificar y distinguir en-
tre cuatro microplasmas distintos y Acholeplasma©laidlawii, cinco microplasmas en
total. Asignaron OTU mediante el paquete BioEdit v.7:04.1. y BLAST. Las secuen-
cias de nucledtidos de cepas microplasma relevantes fueren utilizadas como cepas de
referencia para alineamiento de secuencias de nucledtidos ttilizando ClustalW v.2.

Miller et al. (2015) realizaron un diagnéstico para identificarvy diferenciar patdoge-
nos de roedores en instalaciones animales: biotipo “Jawetz” y “Heyl’ de Pasteurella
pneumotropica, Actinobacillus muris, y Haemophilus influenzaemurium. Utilizaron 6
cepas de referencia para una busqueda de homologia entre secuencias asafnido BLAST.

Ajitkumar et al. (2012) identificaron patdgenos de mastitis bovinasUtilizaron
9 cepas de referencias. Las secuencias 16S fueron alineadas, comparadas,y. se creod
un cladograma (arbol filogenético) utilizando el programa ClustalW. La literatura
coloca al algoritmo ClustalW como uno de los més citados de todos los tiempds, asi

como al MSA de ser uno de los métodos de modelado en biologia mas ampliamente
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utilizados (Chatzou et al., 2016).

Han.surgido trabajos que ejemplifican el uso de una sola herramienta para lograr
un andlisis filogenético, como por ejemplo Dadasnake, de Weilbecker et al. (2020),
el cual es unesscript en Python que hace uso del Divisive Amplicon Denoising Algo-
rithm (DADA2) (Callahan et al., 2016b) para el preprocesamiento de secuencias y
Clustal Omega como método de alineamiento, aunque no es su fin realizar un analisis
filogenético. Su usoesta orientado a la ejecucion en infreaestructuras de computo de
alto rendimiento, las_efiales cuentan con abundantes recursos de hardware, por lo
que acceder a ellas en,un principio podria implicar un problema al hacer estudios
preliminares de este tipa.

De igual manera, Topdarslan et al. (2020) realizan un flujo de trabajo para se-
cuencias de ADN mitocondriales-escrito en su totalidad en R, pero no hay tareas de
preprocesamiento debido a la naturaleza de las secuencias. Se hace uso del método
de alineamiento Clustal W_eon parametros por defecto.

Rossi-Tamisier et al. (2015) alinean/secuencias 16s rRNA para diferenciar bac-
terias asociadas al género huinano y utlizan Clustal Omega con los parametros por
defecto.

Para la utlizacion de los parametros por defecto en MUSCLE, se tomé como refe-
rencia el trabajo de Sato y Miyazaki (2017), en el'cual hacen un estudio filogenético
para el Genus Enterobacter.

El propédsito de esta investigacién es proveer unsflujo de trabajo unificado en
R que incluya implementaciones ya existentes para permitir tareas de andlisis fi-
logenético en una unica plataforma, asi como seleccionar métodos que puedan ser
ejecutados en un equipo de cémputo personal. Para ello se Jiace una comparacién
entre implementaciones de los siguientes MSA: ClustalW, Clustal Omega, MUSCLE
y DECIPHER.

2.3. Marco tecnoldégico y legal

23.1. R

R es un lenguaje y entorno para computacion estadistica y graficas. Provee am-

plia variedad de técnicas estadisticas (modelado linear y no linear, pruebas clésicas
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estadisticas, andlisis de series de tiempo, clasificacién, agrupamiento, entre otras.) y
grafigasyy es altamente extensible (R Core Team, 2021). Una fortaleza de R es la
facilidad eon la que se producen gréaficas bien disenadas y de calidad, incluyendo la
utilizacién dessimbologia matematica y formulas donde sea necesario. Presta mucho
cuidado sobredos parametros por defecto menores en las graficas, pero el usuario
mantiene el control total. Se compila y ejecuta en variedad de plataformas UNIX y
sistemas similares_(incluyendo FreeBSD y Linux), Windows y MacOS. R es software
libre; utiliza paquetes/¥ software asociado, que operan bajo las siguientes licencias:
“GNU Affero General Public License” version 3 (AGPL-3), “Artistic License” ver-
sion 2.0, “BSD 2-clausé Lieense”, “BSD 3-clause License”, “GNU General Public
License” version 2, “GNU General Public License” versién 3, “GNU Library General
Public License” versién 2, “GNU.Lesser General Public License” version 2.1, “GNU
Lesser General Public License™ version 3, “MIT License”. Como paquete, R esta
bajo la licencia GPL v3, qué se refiere a la version 3 de la Licencia Ptblica General
de GNU (agp). La intenciénde esta ligéncia es garantizar la libertad de compartir
y modificar todas las versionés\del programa, para asegurar que permanezca libre a

los usuarios.

2.3.2. RStudio

Entorno de desarrollo que incluye también paguetes como shiny, ggvis y dplyr
entre otros (RStudio Team, 2021). Este Entorno de Desarrollo Integrado (IDE) esta
disponible con licencia de cddigo abierto y comercial. Lasversién de cédigo abierto
estd bajo la licencia AGPL v3, que se refiere a la versiong de la Licencia Publica
General Affero de GNU (agp). Incluye todos los beneficios @) la licencia GPL-3,
ademas de la implementacién de dichos beneficios en los servidofes, esto es, que
el codigo fuente modificado esté disponible a los usuarios del servidor. Asi, el uso
publico de una versién modificada, en un servidor accesible publigamente, ofrece

acceso publico al cédigo fuente de la version modificada.
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Preprocesamiento y clasificacion

taxonomica de secuencias

En este capitulo se desétiben las tareas realizadas para preprocesar y clasificar ta-
xonomicamente las secuencias, desde su'obtencién en formato comprimido FASTQ.gz
del ENA, con el nimero de aceeso)PRINAS44732 hasta la anotacién de las secuencias

con sus bacterias correspondientes.

3.1. Analisis bioinformatico

Las secuencias fueron importadas en R, version 4.0.5, a partir de los archivos
FASTQ. El analisis del microbioma se realizé con la‘paqeuteria Bioconductor si-
guiendo el flujo de trabajo de Callahan et al. (2016b). Estesanalisis consisti6 en dos

tareas principales, cada una con sus respectivos procesos.
1. Preprocesamiento.

2. Asignacién taxondémica.

3.2. Preprocesamiento

Para la primera tarea, DADA2 fue aplicado para el filtrado de lecturas fotward

y reverse con una calidad minima de 20 basada en la puntuaciéon Phred, es decir,

34



Capitulo 3. Preprocesamiento y clasificacion taxondmica de secuencias 35

un‘recorte aplicado cuando la media en la puntuacién de calidad sea inferior a Q20.
La lofigitud minima para las lecturas forward fue de 270 bases pareadas y para las
lectura§ ‘reverse, 200 bases pareadas. El nimero de bases pareadas utilizado va en
funcion de larexploracion visual de las muestras y en este estudio, los valores atipicos
se identificarom®debajo de la calidad Q20.

Se aprecia ‘en’las Figuras 3.1 y 3.2 el mapa de calor en escala de grises la fre-
cuencia de cada puntuacién de calidad en cada posicion de las bases. La media de la
puntuacion de calidad se indica en la linea color verde y los cuartiles por las lineas
color naranja. Se aprecia’el ancho de 300 nucledtidos en las muestras, por lo que se
recortaron los ultimos 30.dé€ las lecturas forward, asi como los iltimos 100 para las

lecturas reverse. A manera‘dée ejemplo se utilizé la visualizacion de las primeras dos
muestras, SRR9122766 y SRR9122767.

Se realizé un recorte para remewver los primers o iniciadores con secuencias am-
biguas en los primeros 17 nucledtidos.de las lecturas forward y 21 para las reverse

utilizando la herramienta Cutadapt (Martin, 2011).

El nimero de lecturas distribuidas enlas 165 muestras tanto forward como reverse
es de 21,326,390. Como resultadosdel progeso de limpieza, quedaron un total de
10,327,055, lo cual representa un 48.42 % del tetalde lecturas, luego de un tiempo de
computo de 734.721 segundos. Con estetotal de leeturas se continuo con la estimacién

de las tasas de error.

El algoritmo DADAZ2 hace uso de un modelo de erter paramétrico de aprendizaje
automatico, el cual aprende el modelo de error al alternar’la estimacion de las tasas
de error e inferencia de la composicién de la muestra hasta gue convergen en una

solucién consistente.

En las Figuras 3.3 y 3.4 se muestran las tasas de error paraseada transicion
posible: A hacia C, A hacia G, A hacia T, etc. Los puntos indican.latasa de error
observada para cada puntuaciéon Phred de calidad. La linea en color négro muestra
las tasas de error estimadas después de la convergencia del algoritmo dé.aprendizaje
automatico. La linea en color rojo representa las tasas de error esperadas hajo la
definicion de que, a menor calidad se presenta un incremento en la tasa de error, asi
como a mayor calidad, una disminucion. El tiempo de computo para cada estimacién

fue de 71.699 segundos para las lecturas forward y 89.829 segundos para las reverse.
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Debido a que se observé una inferencia en las tasas de error acorde a lo esperado
en ambas lecturas basdndose en la definicién anterior, se prosiguié a la tarea de
desreplicado de las lecturas, la cual consiste en iterar por bloques a través de las
lecturas parastareas de filtrado y recorte de estas. Para las lecturas forward el tiempo
de cémputofue de 195.211 segundos y para las reverse, 159.189 segundos.

La siguiente_etapa fue aplicar el algoritmo DADA2 a las lecturas ya filtradas,
posteriormente inferir variantes de secuencias de amplicén (ASV), para luego fusionar
las lecturas forward.con las reverse y asi obtener secuencias inicas. Con esta fusién se
logré construir una tabhla-de variantes de secuencia, la cual tiene como filas variantes
de secuencia correspondientes con 11,816 secuencias y como columnas el ancho de
las secuencias, lo cual se visualiza en la Figura 3.5a.

Atn con esta informacion, wea, iltima remocién de secuencias quimeras fue nece-
saria. Este proceso llevé un tiempo'de procesamiento en paralelo de 63.6 segundos,
dando como resultado 2,297 secuencias contenidas en las 155 muestras. Cada secuen-
cia tiene un ancho especifico €l cual se/visualiza en la Figura 3.5b.

El porcentaje de lecturas remoyidas poreste proceso fue de un 4.04 %, aun cuando
el nimero de secuencias decrecio de 11,8166 2,297. El ultimo proceso de esta primera
tarea consistié en verificar el cambi6 én el nwmero de lecturas desde su importacién
hasta la remocién de quimeras, lo cdal Jarrojé wh_promedio de 62.29 % de lecturas

conservadas.

3.3. Asignacion taxondémica

La asignacién taxondémica microbiana se refiere a la comparacién de secuencias
con el fin de identificar sus rangos taxondmicos, la cual puede realizarse a través de
diferentes enfoques. Para esto, se realizé una clasificacién de las secueneias resultantes
utilizando la base de datos taxondmica Silva versién 132 como referenicia (Quast
et al., 2012). Silva es un proyecto para crear y mantener bases de datogyde ARN
ribosomal de alta calidad, conteniendo secuencias del 16S rRNA.

La clasificacién se realiza a través del método de clasificacion naive-bayesiano
integrado en DADA2, utlizando Silva 132 como conjunto de entrenamiento (y las

2,297 secuencias como conjunto de prueba. De acuerdo con (Hocevar et al., 2019 se
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Frecuencia
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Tabla de variantes de secuencia con posibles quimeras

TP TTT T T T T IT T T T T T T T 0T 1T T T T I T T T T T T e ey T T T
270 281 293 305+ 316 328" 339 350 361 374 385 396 407 418 429 440 451

Anchodde las secuencias

(a) 11,816 variantes de se€uencia con posibles quimeras.

Tabla de variantessde secuencia.con quimeras removidas

LLLEL L LT L L0011 LA L1111 I AR L MR R R A R R L
270 281 293 305 316 328 339 350 361 374 385 396 407 418 429 440 451

Ancho de las secuencias
(b) 2,297 variantes de secuencias no quimeras.

Figura 3.5: Variacién en la frecuencia de ASV.
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filtraron aquellas anotaciones que tuviesen un valor mayor a 0.6 en la estimacion de
confianza bootstrap para seguir utilizandolas.

Adicienalmente, utlizando la misma base de datos, se realizo la asignacion de es-
pecies ya‘quesse busca minimizar el niimero de secuencias que contengan anotaciones
con valores faltantes en algin rango taxondmico, en este caso Species. El resultado
de la asignaciéon taxondémica se ejemplifica en la Tabla 3.1

De las 2,297 sesuencias, 1,974 fueron clasificadas dentro del reino Bacteria, 290
dentro de Fukaryote, dentro de Archaea y 36 sin clasificar debido a que pertenecen
al reino Fungi, el cual no“esta presente en la base taxondémica utilizada. Debido al
enfoque de la investigacion referente a Vaginosis Bacteriana, se seleccionaron exclusi-
vamente las 1,974 secuencias elasificadas en el reino Bacteria, pues son los organismos

relevantes para el estudio.
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Tablag3:1: Clasificacion taxonémica de las primeras 4 ASV de 2,297 totales.

AGGGTTTCGGETECGTAAAGCTCTGTTGTTGGTGAAGAAGGACAGGGGTAGTAACTGA
CCTTTGTTTGACGGGTAATCAATTAGAAAGTCACGGCTAACTACGTGCCAGCAGCCGC
GGTAATACGTAGGIDGGCAAGCGTTGTCCGGATTTATTGGGCGTAAAGCGAGTGCAGG
CGGCTCGATAAGTCTGATGTGAAAGCCTTCGGCTCAACCGGAGAATTGCATCAGAAA
CTGTCGAGCTTGAGTACAGAAGAGGAGAGTGGAACTCCATGTGTAGCGGTGAAATGC
GTAGATATATGGAAGAACACCGGTGGCGAAGGCGGCTCTCTGGTCTGTTACTGACGC
TGAGGCTCGAAAGCATGGEGTAGCGAACA

Kingdom Phylum Class Order Family Genus Species ASV

Bactema F’erzcutes Baczllz Lactobaczllales Lactobaczllaceae Lactobaczllus mers ASVl

AGGTTTTCGGATCGTAAAGCTCILGTTGTTGGTGAAGAAGGATAGAGGTAGTAACTGG
CCTTTATTTGACGGTAATCAACCAGAAAGTCACGGCTAACTACGTGCCAGCAGCCGC
GGTAATACGTAGGTGGCAAGCGILGTCCGGATTTATTGGGCGTAAAGCGAGCGCAGG
CGGAAGAATAAGTCTGATGTGAAAGCCCTCGGCTTAACCGAGGAACTGCATCGGAAA
CTGTTTTTCTTGAGTGCAGAAGAGGAGAGTGGAACTCCATGTGTAGCGGTGGAATGC
GTAGATATATGGAAGAACAGCAGTGGECGAAGGCGGCTCTCTGGTCTGCAACTGACGC
TGAGGCTCGAAAGCATGGGTAGCGAAGA

Kingdom  Phylum Class Order Family Genus Species ASV

Bactema Fzrmzcutes Baczllz Lactobaczllales Lactobaczllaceae Lactobaczllus NA ASV2

AGGGTTTCGGCTCGTAAAGCTCTGTTGGTAGTGAAGAAAGATAGAGGTAGTAACTGG
CCTTTATTTGACGGTAATTACTTAGAAAGTCACGGCTAACTACGTGCCAGCAGCCGC

GGTAATACGTAGGTGGCAAGCGTTGTECGGATTTATTGGGCGTAAAGCGAGTGCAGG
CGGTTCAATAAGTCTGATGTGAAAGCCTTCGGCTCAACCGGAGAATTGCATCAGAAA
CTGTTGAACTTGAGTGCAGAAGAGGAGAGTGGAACTCECATGTGTAGCGGTGGAATGC
GTAGATATATGGAAGAACACCAGTGGCGAAGGCGGCTETCTGGTCTGCAACTGACGC
TGAGGCTCGAAAGCATGGGTAGCGAACA

Kingdom  Phylum Class Order Family Genus Species ASV

Bacterza Fzrmzcutes Bacilli Lactobaczllales Lactobaczllaceae Lactobaczllus NA ASV3

AAGGCCTTCGGGTTGTAAACCGCTTTTGATTGGGAGCAAGCOTITTGGGTGAGTGTA
CCTTTCGAATAAGCGCCGGCTAACTACGTGCCAGCAGCCGCGGTAATACGTAGGGCG
CAAGCGTTATCCGGAATTATTGGGCGTAAAGAGCTTGTAGGCGGTERCGTCGCGTCTG
GTGTGAAAGCCCATCGCTTAACGGTGGGTTTGCGCCGGGTACGGGCGGGCTAGAGTG
CAGTAGGGGAGACTGGAATTCTCGGTGTAACGGTGGAATGTGTAGATATCGGGAAG
AACACCAATGGCGAAGGCAGGTCTCTGGGCTGTTACTGACGCTGAGAAGCGAAAGCG
TGGGGAGCGAACA

Kingdom  Phylum Class Order Family Genus Speeies ASV
Bacteria Actinobacteria Actinobacteria Bifidobacteriales Bifidobacteriaceae — Gardnerella vaginalis ) ASV4




Capitule 4

Alineamiento de multiples
secuencias para conjuntos de datos

de microbioma

4.1. Descripcién del hardware empleado para las

pruebas

A continuacion, se describe de manera general’el equipo de cémputo utilizado

para la totalidad de las pruebas de la presente investigacion:

Sistema operativo: Ubuntu 20.04.2 focal LTS.

Ntcleo: x86_64 Linux 5.4.72-microsoft-standard-WSL2.

CPU: Intel Core 17-8750H @ 12x 2.208GHz.

RAM: 25,562 MB.

R version 4.0.5 (2021-03-31).

Matrix products: default.

BLAS: /usr/lib/x86_64-linux-gnu/blas/libblas.s0.3.9.0.

44
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» L APACK: /usr/lib/x86_64-linux-gnu/lapack/liblapack.so.3.9.0.

= Pa(uetes base: stats4, parallel, stats, graphics, grDevices, utils, datasets, methods,

base

= Otros paquetes: ape_5.3, seqinr_3.6-1, tictoc_1.0, DECIPHER_2.18.1, RSQLi-
te_2.2.0, ShortRead_1.48.0, GenomicAlignments_1.22.1, Summarized Experiment_1.16.1,
DelayedArray_0.12.3, matrixStats_0.56.0, Biobase_2.46.0, Rsamtools_2.2.3, Ge-
nomicRanges 4:38.0, GenomelnfoDb_1.22.1, BiocParallel _1.20.1, msa_1.22.0, Bios-
trings_2.54.0, X Vieetor_0.26.0, IRanges_2.20.2, S4Vectors_0.24.4, BiocGenerics_0.32.0),
dada2_1.18.0, phangern_2.7.0.

» Cutadapt versién 2.10.

s Mumsa version 1.0.

4.2. Experimentacion 'y resultados

4.2.1. Alineamiento con les cuatro métodos MSA

Como principal parametro de entrada se utilizaren las 1,974 secuencias obtenidas
del preprocesamiento para los 4 MSA, cada método ejecutandose con sus parametros
por defecto, los cudles se exponen en la Tabla 4.1.

Los métodos MSA ClustalW, Clustal Omega y MUSCLE estan implementados
en el lenguaje de programacién C y C++ y fueron ejecutados_mediante la funcion
msa() del paquete msa de R. Esta funcién sirve de interfaz'para que sea posible la
ejecucion de los métodos dentro de R y el alineamiento sea entendible por R. Por otro
lado, DECIPHER es un paquete que dentro de sus funciones, mediante AlignSeqs ()
se alinean las secuencias. En la Tabla 4.1 se exponen los parametros_utilizados para
cada método MSA

Alineamiento con ClustalW

El alineamiento de las 1,974 secuencias se realizé mediante la funcion msa() /la

cual recibié como parametros el total de las secuencias, el método MSA ClustalW
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Tabla 4.1: Pardmetros de entrada de los métodos MSA. Los primeros tres se realizan
mediante el paquete msa y el dltimo mediante DECIPHER. Se muestran sus respec-
tivas funciones.

ClustalW

msa(seqs3, method=‘‘ClustalW’’y type=‘‘dna’’, order=‘‘input’’, substitutionMatrix = °‘clustalw’’)

Apertura Extension Maxime'de
de hueco de hueco iteraciones

15 6.66 3 Entrada
Clustal Omega

Orden

msa(seqgs3, method=‘‘ClustalnOmega®”,, type=‘‘dna’’, order=‘‘input’’, verbose=TRUE)

Apertura Extension Maximo(de

. . Orden
de hueco de hueco iteraciones
6 1 Sin limite Entrada
MUSCLE
msa(seqs3, method=‘‘Muscle’’, cluster = ‘“upgma’’, type=f“dna’’, order=‘‘input’’, verbose=TRUE)
Apertura Extension Maximo de
. . Orden
de hueco de hueco iteraciones
400 0 2 Entrada
DECIPHER

AlignSeqs ((DNAStringSet (seqs3)), processors = NULL)

Apertura Extension Maximo de
de hueco de hueco iteraciones

16 1 2 Entrada

Orden




Capitulo 4. Alineamiento de multiples secuencias para conjuntos de datos de

maerobioma 47
IS
A0
HERn
UCASIEd NG RD ARLDO
UL A
JIK | 1
seq
l 2
B
| [
p— !

]
na

e

i NN ) HRER
] CHC

Il TN

Figura 4.1: ClustalW con 714¢/Columnas.

como método a utilizar, el tipo de informacién correspondiente a secuencias de ADN

y el orden de la salida de las secuencias alineadas de acuerdo con el orden de entrada.

El ancho del alineamiento resultante fue de 714 columnas, reptesentadas en la Figura

4.1.

Alineamiento con Clustal Omega

Se utilizé también la funcion msa() y el total de las secuencias, el método MSA

Clustal Omega, el tipo de informacién de secuencias de ADN y el orden de l& salida

del alineamiento de acuerdo con el orden de entrada. El ancho del alineamiento

resultante fue de 908 columnas, representadas en la Figura 4.2.
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Figura 4.3: MUSCLE con 2,379 celumnas.

Alineamiento con MUSCLE

[gualmente se utilizé la funciéon msa() y el total de las”secuencias, el método
MSA MUSCLE, el tipo de informacién de secuencias de ADN'el orden de la salida
del alineamiento de acuerdo con el orden de entrada. El anchosdel alineamiento

resultante fue de 2,379 columnas, representadas en la Figura 4.3.

Alineamiento con DECIPHER

Por ultimo, con DECIPHER se empleé la funciéon AlignSeqs() con el total de
las secuencias convertidas mediante la funcién DNAStringSet (), ademads de ufilizar

el nimero total de procesadores disponibles. El ancho del alineamiento resultante
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Figura 4.4: DECIPHER con 796 ¢olumnas.

representadas en la Figura 4.2.

fue de 796 columnas,

los cuatro métodos MSA

’,

Arbol filogenético de

6n de los alineamientos resultantes de los 4" MSA distintos,

Gracias a la obtenci

se calcularon 4 arboles de distancia distintos. El proceso fue el siguiente:

1. El paquete phangorn en R se utilizé para construir dos arbolés filogenéticos

iniciales basados en matrices de distancia. El primer método empleado fue el

de vecinos (NJ) y el segundo el algoritmo de agrupamiento

algoritmo de unién

de pares sin peso mediante media aritmética (UPGMA).

2. Se evalia qué arbol resultante es mejor mediante la funcién parsimony; la
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cual resulta en una puntuacion que indica el nimero de cambios minimos para
describir la informacién en un arbol dado. Las puntuaciones obtenidas entre
los'dos métodos para los 4 MSA fueron las siguientes: ClustalW NJ = 43,704;
UPGMA = 43,164. Clustal Omega NJ = 44.571; UPGMA = 42.861. MUSCLE
NJ =48,537;, UPGMA = 50,107. DECIPHER NJ = 41,449; UPGMA = 42,989.

3. A continuagién se calcula la maxima verosimilitud del d&rbol con menor puntua-
cién parsimongl mediante la funcién pml, teniendo como diferencia principal con

los métodos de'distancia que se incluye informacién completa del alineamiento.

4. Una vez obtenida lagmaxima verosimilitud de cada arbol, se optimiza la topo-
logia del arbol y longitud de rama, ajustando el darbol a un modelo generalizado

reversible en el tiempo comdistribucién Gamma (GTR+G+I).

5. Por tltimo, se vuelvens evaluar los arboles resultantes de cada modelo median-
te parsimony. Las pubtwacionés‘obtenidas por cada MSA fueron: ClustalW =
42,707; Clustal Omega & 42,094 MUSCLE = 51,363; DECIPHER = 41,056.

El arbol del método DECIPHER resulta ser el de menor puntuacién entre los
distintos MSA. Los arboles resultantes.se visdalizan junto con su alineamiento co-
rrespondiente en las Figuras 4.1, 4.2,4«3 v 4.4.

Con toda esta informacién obtenida, se procedidyal uso de MUMSA para la
validacién estadistica de los resultados obtenidos por log'métodos MSA, con el fin de

definir el método MSA que calculara el alineamiento masssignificativo biol6gicamente.

4.3. Validacion estadistica de los resultados

Para todas las tareas realizadas se utilizdé una sola semilla de valoer 100, incluso
para los métodos MSA. Una vez obtenido el resultado de los cuatze~métodos el
primer uso de MUMSA fue predecir la dificultad del alineamiento pattiéndo de la
coincidencia multiple entre alineamientos y el resultado se observa en la Eigura 4.5.
Esta primer medida no considera los residuos alineados a los huecos ni las pares
de residuos alineados. Al tener como resultado un AOS = 0.580479, se estd frente

a un caso de alineamiento de dificultad cercana a la media, recordando el rahgo
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Figura 4.5: Puntuaciones preliminares MOS y AOS para los cuatro métodos MSA.

de dificultad [0, 1], lo que supondria que el método Clustal Omega pareciese ser el
indicado para cuestiones de este flujo de trabajo con un MOS = 0.826458, ya que
supera al resto de los métodos.

Sin embargo, al realizar la evaluacién que si toma las consideraciones de los
residuos se obtiene como resultado un AOS = 0.5, indicando una difieultad mayor a
la anteriormente obtenida, pero es el método DECIPHER con un valorM OS = 0.7
el que refleja una mayor confiabilidad estadistica en los pares de residtios™alineados
a diferencia de los otros tres métodos (ver Figura 4.6).

Partiendo de la premisa de que el alineamiento con el mayor nimero de éstos
pares supone el bioldgicamente mas significativo, se calculd la coincidencia OS en-

tre métodos métodos respecto a DECIPHER, como se muestra en la Figura 4.7,
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en donde se aprecia que hay una diferencia importante ensla, interseccion entre los
demas métodos MSA con DECIPHER, que podria estudiarse a’partir del nimero de
columnas: ClustalW = 714, Clustal Omega = 908, MUSCLE = 2,379, DECIPHER

= 796, pero eso esta fuera del enfoque de la presente investigacion.

En la Tabla 4.2 se detalla el tiempo de ejecucion de los principales precesos en el
flujo de trabajo, asi como la disponibilidad de multiprocesamiento de dight,proceso.
Si solo se considera el tiempo aqui expuesto, el total seria de aproximadamente36,813
s, poco mas de 10 horas. Habria que considerar que si se utiliza solo DECIPHER,
método MSA biolégicamente mas significativo para este analisis, el flujo de trabajo

tomaria un tiempo de ejecucion aproximado de 11,800 s, poco mas de tres horas.
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Tabla 4.2: Tiempo de ejecucién de funciones principales.

Preprocesamiento

Tiempo estimado Multihilo

Proceso por tictoc en (verdadero
segundos (s) o falso)

Filtro recorte para Cutadapt 504.795 s Verdadero
Cutadapt 1,098.482 s Verdadero
Filtro y recortesal resultado de Cutadapt 446.305 s Verdadero
Modelo degerrores (forward) 38.051 s Verdadero
Modelo de érrores (reverse) 195.136 s Verdadero

Unién de lecturas e infereneiaymuestral con DADA2 2,637.742 s Verdadero
Clasificacion taxonomica
Tiempo estimado Multihilo

Proceso por tictoc en (verdadero
segundos (s) o falso)
Asignacion faxonomica 183.517 s Verdadero
Asignacion degéspeécies 651.717 s Falso

Métodos MISA

Tiempo estimado Multihilo

Proceso por tictoc en (verdadero
segundos (s) o falso)

Clustal W 2,908.898 s Falso

Clustal Omega 100.779 s Falso

MUSCLE 30.558 s Falso
DECIPHER 61.368 s Verdadero
Ajuste de arbol GTR4+G+I Clustal W 8,#03.4 s Verdadero
Ajuste de arbol GTR4+G+I Clustal Omega 6,300.23 s Verdadero
Ajuste de arbol GTR+G+1 MUSCLE 6,220N4 s Verdadero
Ajuste de arbol GTR+G+I DECIPHER 6,012.964 s Verdadero

Validacién estadistica
Tiempo estimade Multihilo

Proceso por tictoc en (verdadero
segundos (s) o.falso)
MUMSA AOS = 0.58 43.188 s Falso
MUMSA AOS = 0.50 115.923 s Falso

MUMSA coincidencia OS 44.139 s Falso
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44,* Identificacién de bacterias que indican VB en

las muestras

Debidotal ntumero de secuencias con las que se trabajo, y para una mejor visua-
lizacién de 16s_resultados, se creé un objeto por cada MSA obtenido. Este objeto
contiene la tabla_OTU que indica la abundancia de cada ASV, la tabla taxonémi-
ca de cada ASV, €lLéxbol filogenético y las secuencias. Especificamente 1,974 ASV

contenidas en las 155 muegtras, cada ASV con su secuencia correspondiente.

Con el fin de observar'la composicién bacteriana de las muestras, se ordenaron
todas las 1,974 ASV de nrayorya menor y se seleccionaron las 20 mas abundantes. De
este segundo objeto, se puede visualizar en la Figura 4.8 su arbol filogenético derivado
del obtenido de cada MSA, asf{ egmo el alineamiento correspondiente a cada ASV.
Las ASV 7, 10, 4 y 19 corresponiden la especie Gardnerella. En cambio, la 16, 12,
2,18, 8, 5, 3 y 1 pertenécén a Lactebacillus. En color azul se aprecia la ASV con
la mayor distancia a las demag=y-perteneee a Prevotella. Sneathia, 11 v Ureaplasma,

20, destacan igualmente por sus distancias, es decir, menor relaciéon con las demas.

De este segundo objeto tambiémn’se identificaron las bacterias a través de sus nive-
les taxondmicos, y se comprobd que.el.resultado es independiente del alineamiento,
yva que las ASV’s no cambian, como st«6 hacen lds distancias de los arboles de cada
método. En la Figura 4.9 se muestran las bacterias masjabundantes para 10 muestras
obtenidas de un submuestreo del total de 155 con semilla de valor 100. Los rangos
comprendidos son Genus y Species en donde la mayorid de estas muestras estan
conformadas en gran parte por Lactobacillus, aunque también. se aprecian muestras
que podrian indicar VB debido a la alta concentracion de Gagdnerella, Atopobium o

Sneathia ademéas de una disminucion de Lactobacillus.

Con los resultados de esta exploracién, se procedié a identificar_tipos de estado
de comunidades presentes en las muestras. De acuerdo con Ma y Li (20L7), proponen
un criterio cuantitativo para definir estas comunidades y siguiendo la*inetodologia
propuesta por DiGiulio et al. (2015), se obtuvieron las siguientes cuatro comnynidades

dominadas por alguna variante de Lactobacillus representadas en la Figura 4710.

También se identificé que las muestras que conforman el tipo 4, como se muestra/la

Figura 4.11 presenta una disminucién de Lactobacillus y un aumento de Gardnereélla,



pitulo 4. Alineamiento de multiples secuencias para conjuntos de datos de
,crobioma 57

branch length branch length

. N o
m- W -
m I .-
. I
o R .

<

(b) Clustal Omega

o

mg

ASVL

seq

[
s 3

O‘)

o

5 s

ASVT branch length branch length

i&)iii
555838
233282

| I

(¢) MUSCLE (d) DEC@&R
Figura 4.8: Arbol filogenético y alineamiento de las 20 ASV més abunda@d; los 4 MSA.

2%,
S
o



58

apitulo 4. Alineamiento de multiples secuencias para conjuntos de datos de
robioma

122864 SRR9122868 SRR9122885 SRR9122889 SRR9122893 SRR9122901 SRR9122911 SRR9122918

SRR9122774 SRR91228:

12.5-

10.0-

Species

75-

crispatus

iners

sanguinegens

jensenii
vaginae

eloURPUNGY

vaginalis
NA

'
=3
e

25-

d

Q
o

ZUreaplasma
 treptococcus
ZSneathi
ZPrevote
gl
- Escherichia/Shigella
.m:ﬁmﬁ COCCUS
topobium

~Ureaplasma
- Rtreptococcus,
- 3ne »_.__m

- Prevotel

mnmuwmoém

a
cherichia/Shigella
- Fitergcoccus
Atopobium

mnm_umo

a
scherichia/Shigella
nterococcus
topobium

reaplasma
tre| ﬁmncno:m
neathi
revote
mnmucmn_ us

R
2
=k
@
025

nerella .
erichia/Shigella
mzﬁmq COCCUS
topobium

reaplasma
:mmmonoonr_m
neathi

revotel J
a

mwmm%%o_ :w

mnm_‘_o_m\m:_am:w
nterococcus
topobium

actobaci
el

ZEscherichia/Shigella
ZEntergcoccus
Atopobium

reaplasma
{repfococcus
neathi

us

a
erichia/Shigella
m:”m_‘ COCCUS
topobium

ZUreaplasma

- gtreptococcus

- 3ne. »_.__m

- Prevotel

N mnmuwmn_ us
ZGardnerella .
ZEscherichia/Shigella
.mzﬁmq COCCUS
topobium

reaplasma
trepfococcus

revote

Lo
ZEscherichia/Shigella
ZEntergcoccus
Atopobium

Genus

y Species.

en

Abundancia bacteriana de 10 muestras en rangos

Figura 4.9

5
o



Capitulo 4. Alineamiento de multiples secuencias para conjuntos de datos de
maerobioma 59

csT:2

Abundance

00625000000
0009062500
ooon2sssts

Abundance
10000000000

00625000000
00039062500
00002441406

oruip
otu

otu

otuD

Wazereus

(d) Comunidad dominada por L. jensenii y
(¢) Comunidad dominada por L. gasseri L. iners

Figura 4.10: Tipos de estado de comunidades con mayor abundancia de‘alguna variante
de Lactobacillus.



Capitulo 4. Alineamiento de multiples secuencias para conjuntos de datos de
maerobioma 60

CST: 4

iners_ASV1-
Lactebagillus_ ASV2 -
Laetobacillus ASV3-
jensenii ASV5 -
vaginalis__ASV4+
vaginalis_ASVZ#
Lactobacillus_ASV8s,
vaginae_ASV6-
Abundance

vaginalis_ASV10-

Streptococcus_ASV13- 0.0625000000

OTUID

Streptococcus_ASV9 - 0.0039062500

Prevotella_ASV17 - 0.0002441406
sanguinegens_ASV11-
Enterococcus_ASV14-
crispatus_ASV12-
Lactobacillus_ASV18-
Ureaplasma_ASV20-
crispatus_ASV16 -

vaginalis_ASV19-

Escherichia/Shigella_ASV15-

w %] [%2} 1] %] 1) o () (") %] 1) 2] 172} 2] %] 1] %] [%2} ] (%2} 1) %] w %] [%2}
X Py P pY) [ X Y P Y pe) EY) P g pY) [ EY) 2 P Py [ pY) [ X Py P
ps) Pyl P 2 Py ps) Pyl o Py ol Pl Pl Py ) 0 Pyl Py p) Py P Pyl Py ps) Pyl P
3 2 0B B L LR LY OB I L LB YL e B & B
B B B B B B B P2 8 SR 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
SR R R NRRRRMNRMASRBRIEINELERMNDERNRINRSRRERINRRRERN
N N nN N N nN N Ny ~N I\ N N n N n N n nN N n N N N N N
B B B X B3 B 038 8 X B BE 8 8 8 3 3 8 B 3 & 8
2 &8 R 3 3 & B "IN L 3 B & T I 3R ZF S BB R
& B 8 8 8 R 5 @ i) 8 AT L £ 53 & & & 8 B &5 & 8
Sample:

Figura 4.11: Abundancia bacteriana de las muestrasyen la comunidad de tipo 4.

Atopobium o Sneathia, lo cual indica que las muestras sufren una posible alteracién

en la microbiota vaginal y se da pie a que se puedan realizar pruebas para hallar BV.
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Conclusiones

El fin de la presente investigacién fue contrastar métodos MSA para asi crear
un flujo de trabajo intuitive-que pérmifa un andlisis filogenético en R e incluir va-
lidaciones estadisticas para tareas del amdlisis bioinformatico. Para ello se utilizaron
herramientas ya desarrolladas pata.el sistemia operativo Ubuntu, Cutadapt y MUM-
SA, y se llamaron mediante R para asi complementar las tareas de preprocesamiento
y validar estadisticamente los resultades de los alineamientos.

El total de lecturas pareadas conténidas en las/155 muestras analizadas fue de
22,154,990. Después de un primer filtrado con Cutadapt.se obtuvieron 21,326,390, re-
presentando un 96.25 % del total. Estas fueron preproceSadas hasta obtener 9,767,545
lecturas, representando un 44.08 % del total. El nimerortotal de ASV’s resultantes
del preprocesamiento fue de 1,974 bacterias.

Estas 1,974 bacterias presentes en las 155 muestras fueron agrupadas en cinco
tipos de comunidades, cuatro de ellas conformadas por una mayoria'significativa de
alguna bacteria Lactobacillus como L. iners, L. crispatus, L. gasseri~o L. jensenii,
pero estd presente una comunidad en donde ademas de una disminucion“de Lactoba-
cillus abundan también especies como Gardnerella, Atopobium o Sneathiafudicando
una posible presencia de Vaginosis Bacteriana en dichas muestras.

Aun cuando los cuatro métodos MSA utilizados se basan en la programaciéon
dinamica, ClustalW, ClustalOmega y DECIPHER ademas hacen uso de alineainien-
tos progresivos. MUSCLE se basa en una aproximacion iterativa. DECIPHER des-
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ta€d_del resto por la velocidad en la obtencién del alineamiento, debido al uso de
heurigtieas al buscar k-mers de manera ordenada en la creacién del arbol guia, con
lo cual se\eubre el objetivo de contrastar estas aproximaciones distintas y entre estas
dos, la aproximacion iterativa obtuvo resultados en el menor tiempo de ejecucion.

De cada'método MSA se obtuvieron los arboles filogenéticos, analizados median-
te la funcién parsitmonia para conocer el grado de utilidad de la informacion en las
secuencias. Se compararon las versiones NJ y UPGMA vy se realizé un ajuste del
mejor arbol a un modelo generalizado reversible en el tiempo con distribucién Gam-
ma (GTR+G+I). El arbel NJ del método DECIPHER obtuvo la mejor puntuacién
parsimonia, resultado congpuente con los obtenidos por las funciones AOS y MOS.

Para este estudio se evaluaron estadisticamente los alineamientos obtenidos entre
si, una primera vez sin considerar.residuos y una segunda vez tomandolos en cuenta.
ClustalOmega resulto el de mejorspuntuacion MOS para la primera, pero en la
segunda, DECIPHER resulté el desmayor valor M OS. Debido a que se defini6 utilizar
la puntuacion AOS comofpardmetro,\la segunda prueba tiene mayor significancia
estadistica, obteniendo un AO.S = 0.5 contra el AOS = 0.580479 de la primera,
implicando que existe una mayot dificultad’en el alineamiento.

La segunda medida fue la puntwacion 1LOS, siendo DECIPHER el de mayor
puntuacion con un MOS, lo cual indigaina mayor fiabilidad biolégica en el resultado
del alineamiento. Asi se tom6 como referencia el resultado de DECIPHER y comparé
contra el resto para obtener la tercer y 1ltima medida, .S, cuyos valores representan

la coincidencia entre métodos respecto a DECIPHER ¥ sewvisualiza en la Figura 4.7.

Trabajos futuros

Se propone la realizacion de una interfaz grafica en R que ‘pérmita el uso de este
flujo de trabajo y sirva como herramienta practica para el analisisfilogenético de se-
cuencias del gen 16S ARN ribosomal, asi como la exploracion visual{de/la.microbiota
en las muestras analizadas. También se propone un enfoque de investigacion que
involucre la clasificacién de los pacientes sin necesidad de poseer datos €linicos para
contrastar resultados contra investigaciones que los incluyen. Por tltimo, 'se motiva
al desarrollo de una medida de distancia personalizada para alineamiento con elfin

de mejorar los tiempos pero también incrementar la utilidad del resultado



Apéndice A

Glosario

A continuacion se hace detallam las ocurrencias de distintas siglas y su significado

contenidas en el documento.

A.1. Siglas

A Adenina. 35
AOS puntuacion coincidencia proniedio. 18

ASV variantes de secuencias de amplicén. 40
C Citosina. 35

DADA Algoritmo de particién divisiva. 28
ENA European Nucleotide Archive. 17

G Guanina. 35

MOS puntuacién coincidencia multiple. 18

MSA alineamiento de multiples secuencias. 14

NGS tecnologia de secuenciacion masiva. 15
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N )&ghbour joining. 24

L

Sp cién coincidencia. 18

Q

OoTU uni@tagion(’)mica operacional. 25

7

PCR reacciér%xdena de polimerasa. 29

R lenguaje de pro@ﬁcién R. 14

rRNA 4cido ribunocl ribosomal. 15
T Timina. 35 @/\

UFC unidad formadora de coloni 16

UPGMA Unweighted @oupw?\od with Arithmetic mean. 25

VB vaginosis bacteriana. 15
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