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RESUMEN

El género Bifidobacterium es uno de los mas predominantes en el tracto gastrointestinal
humano (TGl), relacionado con el metabolismo de los carbohidratos derivados del
hospedador y de la dieta. Se sabe que las especies de Bifidobacterium mas
predominantes en TGl son las mds adaptadas a este nicho, sin embargo, se desconocen
los mecanismos moleculares.

Objetivos: El objetivo general del presente trabajo fue realizar un andlisis masivo de
genomas completos de Bifidobacterium con hospedador humano, identificando los
genes codificantes para estudiar las funciones proteicas compartidas en el total de
genomas.

Material y métodos: Se partié de un total de 822 genomas completos recogidos de la

base de datos BV-BRC del género Bifidobacterium. Se llevaron a cabo distintos filtros
para obtener Unicamente genomas no contaminados y pertenecientes al género
Bifidobacterium con hospedador humano. Se llevaron a cabo predicciones de genes
codificantes, agrupamientos multiples y alineamientos multiples de secuencias con el
fin de realizar una anotacién funcional a través de agrupamientos de genes ortélogos
(COG). Para todo ello, se utilizé el software Ry distintas herramientas instaladas en una
maquina virtual con sistema operativo Linux, distribucidon Ubuntu.

Resultados: B.longum fue la especie mas representada en el conjunto de estudio. Por
otra parte, el andlisis de la calidad de los genomas reveld 15 genomas contaminados,
gue se eliminaron para los posteriores andlisis. De los agrupamientos multiples, el
realizado con un 85% de identidad de secuencia fue el que mejor representd el
proteoma central. Con este umbral, la categoria J (traduccidn, estructura y biogénesis
ribosédmica) fue la mas representada. Por ultimo, se identificaron 7 familias distintas
relacionadas con el metabolismo de los carbohidratos (CAZy) utilizando un umbral de
agrupamiento del 50% de identidad, representando el proteoma extendido.
Conclusiones: Los genomas analizados presentaron una alta calidad que sostiene los
resultados obtenidos. Por otro lado, el establecimiento del proteoma central y la
deteccion de las familias CAZy permitiran futuros estudios de divergencia funcional
relacionada con el metabolismo de carbohidratos.

Palabras clave: Bifidobacterium, proteoma central, proteoma extendido, familias CAZy
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ABSTRACT

The genus Bifidobacterium is one of the most predominant in the human
gastrointestinal tract (GIT), related to the metabolism of carbohydrates derived from
the host and diet. It is known that the most predominant Bifidobacterium species in the
GIT are the most adapted to this niche; however, the molecular mechanisms are
unknown.

Objectives: The overall objective of the present work was to perform a massive analysis
of complete genomes of Bifidobacterium with human host, identifying the coding genes
to study the shared protein functions in the total genomes.

Material and methods: A total of 822 complete genomes collected from the BV-BRC

database of the genus Bifidobacterium were used. Different filters were performed to
obtain only uncontaminated genomes belonging to the genus Bifidobacterium with
human host. Coding gene predictions, multiple clustering and multiple sequence
alignments were carried out in order to perform functional annotation through
clustering of orthologous genes (COG). For all this, R software and different tools
installed in a virtual machine with Linux operating system, Ubuntu distribution, were
used.

Results: B.Jlongum was the most represented species in the study set. On the other hand,
genome quality analysis revealed 15 contaminated genomes, which were eliminated for
further analysis. Of the multiple groupings, the one performed with 85% sequence
identity best represented the core proteome. At this threshold, category J (translation,
structure and ribosomal biogenesis) was the most represented. Finally, 7 distinct
families related to carbohydrate metabolism (CAZy) were identified using a clustering
threshold of 50% identity, representing the expanded proteome.

Conclusions: The genomes analyzed presented a high quality that supports the results
obtained. On the other hand, the establishment of the core proteome and the detection
of CAZy families will allow future studies of functional divergence related to
carbohydrate metabolism.

Key words: Bifidobacterium, proteome core, extended proteome, CAZy families
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1. INTRODUCCION

1.1. Caracteristicas del género Bifidobacterium

Las especies del género Bifidobacterium representan uno de los grupos microbianos
dominantes en el intestino de diversos animales, siendo especialmente prevalentes
durante el periodo de lactancia de los seres humanos y otros mamiferos. Se trata de
bacterias Gram-positivas, anaerdbicas obligatorias, no productoras de gas,
pertenecientes al filo Actinomyceota y la familia Bifidobacteriaceae (Sgorbati et al.,
1995). Dentro del género Bifidobacterium las especies de B. breve y B. longum destacan
por ser las mds prevalentes en la microbiota intestinal en niflos y adultos (Lee &
O’Sullivan, 2010). Algunos autores describen que B. bifidum y B.breve son especies
caracteristicas de los nifios, mientras que B.adolescentis y B.catenulatum de los adultos

(Satti et al., 2018).

Estas bacterias, transferidas verticalmente a recién nacidos a través de la leche materna
y por contacto directo con el canal vaginal, se han asociado con el bienestar humano.
Estan involucradas en la modulacién de la respuesta inmune, habiéndose asociado con
su fortalecimiento (Yoshioka et al., 1983), la atenuacion de reacciones inflamatorias y
alérgicas ( Sheil et al., 2006; Satti et al., 2018), el alivio de la dermatitis atépica (Satti
et al., 2018), e incluso, su ausencia en la microbiota intestinal infantil se ha relacionado
con enfermedades autoinmunes y asma (Cukrowska et al., 2020). Por otra parte,
también juegan un papel relevante en la inhibicidn del crecimiento de microorganismos
perjudiciales (Devika & Raman, 2019; Benitez-Pdez et al., 2020), permiten la sintesis de
nutrientes (Scholz-Ahrens et al., 2001) y el acortamiento de la diarrea (Satti et al., 2018).
Recientemente, también se ha descubierto la implicacion de las bifidobacterias en el
establecimiento y mantenimiento de las conexiones intestino-cerebro (Luck etal.,

2020).

Como es sabido, la variabilidad del genoma de los organismos procariotas del mismo
grupo taxonémico se obtiene de pérdidas y ganancias de genes (Kashtan et al., 2014;
Kettler et al., 2007). El estudio de la evolucion y la dindmica del genoma de los

microorganismos con hospedador humano se puede realizar a través de la
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metagendmica mediante el uso de herramientas bioinformaticas especializadas. Los
analisis gendmicos comparados y funcionales de las especies del género Bifidobacterium
permiten extraer conclusiones acerca de las divergencias genéticas y adaptaciones que
les permiten sobrevivir y ser competitivas en diversos nichos como la mucosa oral o la
mucosa intestinal, ademas de explicar las diferencias intra-especie de las capacidades
metabdlicas, evasidn del sistema inmunitario adaptativo del hospedador y adhesidn al

intestino del hospedador (O’Callaghan & van Sinderen, 2016).

El estudio de la filogenia basada en el genoma codificante central, es decir, el proteoma
compartido por las todas las especies del género Bifidobacterium, permite encontrar
huellas gendmicas derivadas de presion de seleccidn especifica del hospedador y, por
tanto, explicar las adaptaciones que les confieren capacidad competitiva con otras
bacterias intestinales. Del género Bifidobacterium se puede destacar la capacidad de
utilizar del hospedador humano los oligosacadridos que se encuentran en la leche
materna (Satti et al., 2018), lo que le confiere una ventaja en dicho nicho, al poseer
caracteristicas sacaroliticas. Esto también confiere accesibilidad metabdlica a los
carbohidratos complejos de la dieta y/o derivados del hospedador, lo que explicaria que
fuese el clado dominante en la microbiota intestinal de bebés (Lugli et al., 2018; Satti
etal.,, 2018). Por otra parte, los apéndices proteicos de las bifidobacterias o pili
bifidobacterianos presentan especial relevancia en la adhesidon a carbohidratos vy
proteinas de la matriz extracelular, lo que conduce a un éxito ecolégico de las
bifidobacterias en el intestino de los mamiferos (Milani et al., 2017). Todo ello supone
una potente fuerza evolutiva que ha dado forma al genoma bifidobacteriano,
conteniendo mds de un 8% del total de sus genes involucrados en el metabolismo de los

carbohidratos (Lugli et al., 2018; Satti et al., 2018).

Las bifidobacterias se han utilizado ampliamente como probidticos comerciales, pero los
mecanismos moleculares responsables de su simbiosis no se conocen con exactitud. Se
han llevado a cabo estudios basados en la buUsqueda a nivel de genoma de rasgos
probidticos entre todas las cepas de bifidobacterias, determinando qué especies

podrian conferir beneficios para la salud a individuos con carencia de nutrientes. El
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conocimiento de las firmas metabdlicas especificas también se podria aplicar a disefio

de intervenciones dietéticas personalizadas (Fushinobu et al., 2021; Deb, 2022).

También se han realizado estudios que han demostrado la transferencia horizontal de
genes y eventos de ganancia-pérdida de genes a lo largo de la evolucion de las especies
del género Bifidobacterium, dando lugar a la divergencia de las funciones metabdlicas
(Deb, 2022). No obstante, aun es necesario profundizar en el conocimiento acerca de la
divergencia funcional y el potencial probidtico de todas las bifidobacterias, asi como
estudiar la dinamica del contenido gendmico y las funciones metabdlicas asociadas a

este género.

Trabajos previos del laboratorio que alberga el presente trabajo de investigacion han
realizado un andlisis comparativo de 822 genomas completos de bacterias
pertenecientes al género Bifidobacterium, detectando inconsistencias en las bases de
datos en cuanto a la anotacién de las especies y estableciendo relaciones taxonémicas
estables dentro del género, atendiendo a los valores obtenidos mediante la herramienta
FastANI (Bahilo, 2022). El presente Trabajo de Fin de Master (TFM) partird de este
conjunto de genomas para llevar a cabo la identificacion del proteoma central del
género Bifidobacterium y su anotacién funcional a través de agrupamientos de grupos
ortdlogos (COG). Este trabajo sentard las bases para futuros estudios de divergencia
funcional y evolucion molecular de genes relacionados con el metabolismo de los

carbohidratos de las especies mas predominantes en el TGl del género Bifidobacterium.

Pese a que se han llevado a cabo estudios de las estructuras tridimensionales de las
proteinas bifidobacterianas implicadas en la absorcién, degradacién y metabolismo de
los hidratos de carbono, se requiere una mayor investigacion a nivel estructural y
bioquimico de las vias cataliticas, asi como de las enzimas y proteinas transportadoras
implicadas. A su vez, descifrar los mecanismos estructurales de los componentes
proteinicos es fundamental para revelar la coevolucion molecular entre las
bifidobacterias y los seres humanos, debido al éxito en las relaciones simbidticas con
distintos hospedadores, entre ellos, los seres humanos (Fushinobu & Abou Hachem,

2021).
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1.2. Herramientas de analisis

Para poder abordar los estudios que ayuden a la comprension de la evolucién molecular,
dinamica génica y divergencia funcional, es necesario el uso de herramientas
computacionales que permitan extraer dicha informacién de forma precisa y eficiente

en tiempo.

En primer lugar, es necesario partir de genomas de alta calidad, lo que derivara en
resultados robustos, evitando interpretaciones biolégicas erréneas, como por ejemplo
las debidas a inferencias falsas sobre la ubicacidn filogenética. La calidad del genoma se
evalla atendiendo a la fragmentacion vy distribucién de los contigs ensamblados, a la
fraccion del genoma de origen capturado y a la contaminacién producida de fragmentos

gendmicos procedentes de otras fuentes (Orakov et al., 2021; Deb, 2022).

Esto es de gran importancia ya que los genomas depositados en las bases de datos
pueden contener contaminacién producida tanto in vitro como in silico (Orakov et al.,
2021; Deb, 2022). La contaminacion originada in vitro se refiere a la derivada del
procesamiento de las muestras en el laboratorio, como la contaminacién de los medios
de cultivo. Por otra parte, la contaminacion in silico, es aquella producida durante el
anadlisis computacional de las muestras, siendo este tipo de contaminacion la mas
frecuente (Deb, 2022). Ambas pueden generar dos tipos de contaminacién: redundante
y no redundante. La redundante se refiere a la repeticion de un segmento gendmico en
un genoma, mientras que la no redundante se puede producir por fragmentos extranos
de multiples fuentes procedentes de linajes no relacionados que originan genomas
quiméricos debido al reemplazamiento de un segmento genémico del genoma original
o debido la expansion del mismo por la incorporacidon de dichos fragmentos (Orakov

et al., 2021; Cornet & Baurain, 2022; Deb, 2022).

Ademads, el volumen de datos generados derivados de estos estudios requiere de
herramientas bioinformaticas capaces de realizar andlisis de calidad automatizados, de
forma rapida y precisa. Un ejemplo es GUNC, que permite detectar el quimerismo y la
contaminacién de genomas procariéticos, cuantificandolo incluso a bajos niveles. Esta
herramienta permite obtener una puntuacién de separacién de clados (CSS),

permitiendo indicar la profundidad filogenética aproximada en la que divergieron los
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distintos genomas de origen, y una puntuacién de representacion de referencia (RSS),
gue permite estimar cémo de cerca estd representado un genoma de consulta con
respecto a un conjunto de referencia (Orakov et al, 2021). Otra herramienta utilizada

para la evaluacién de la calidad del genoma es CheckM (Parks et al., 2015).

A su vez, en el analisis de genomas bacterianos, se puede destacar la herramienta
PRODIGAL, que permite predecir la secuencia genes codificantes microbianos (Hyatt et
a, 2010). Dicha informacion es el punto de partida para llevar a cabo estudios de
caracterizacion funcional de proteinas, busqueda de regiones altamente conservadas
entre familias génicas, etc. Este tipo de herramientas permiten conocer la secuencia de

aminodcidos de manera rapida y automatizada (Hyatt et a, 2010).

En el presente trabajo también interesa conocer las familias proteicas del género de
Bifidobacterium que son comunes a todas las especies y cepas, es decir, identificar el
proteoma central. Es importante resaltar que el proteoma central es una parte de lo que
se denomina pan-proteoma. El pan-proteoma se refiere al conjunto de genes
codificantes no redundantes pertenecientes a organismos taxondmicamente
relacionados, y estd compuesto por: proteoma central, proteoma accesorio y proteoma
Unico. El proteoma unico hace referencia a los genes codificantes especificos de cada
genoma, mientras que el proteoma accesorio se define como aquel cuyos genes
codificantes estan presentes en 2 o mas especies o cepas (Costa et al., 2020). Ademas,
en el presente TFM se emplea el término de proteoma extendido para explicar los genes
codificantes compartidos por todos los genomas con mayor grado de variabilidad. Una
herramienta ampliamente utilizada para poder establecer familias proteicas a lo largo
del pan-proteoma es CD-HIT, que permite realizar agrupamientos mdultiples de
secuencias, ya sea de aminodacidos o de nucledtidos, en “clusters” que compartan un
porcentaje de identidad especificado por el usuario. Con esta informacién se pueden
llevar a cabo distintos analisis, entre ellos, de anotacién funcional, estudio de la
estructura o funcidn de las familias proteicas, etc. Esta herramienta supone un ahorro
computacional con respecto a las utilizadas anteriormente como BLASTP (Yooseph et al.,

2007; Fushinobu & Abou Hachem, 2021; Deb, 2022).

10



Universidad s e et
Europea Tutor: Alfonso Benitez Pée
Curso: 2022-2023

Por otro lado, las herramientas computacionales utilizadas para el analisis de
alineamiento multiple de secuencias (MSA) permiten obtener informacién acerca de la
conservacién de los aminodacidos en familias de proteinas a nivel de secuencia, y el papel
funcional de los residuos en la(s) proteina(s) de interés, indicando los residuos mas
importantes en una familia proteica determinada. Algunos ejemplos de métodos para
llevar a cabo este tipo de analisis son MUSCLE, PROBCONS, T-COFFEE o MAFFT,
diferencidndose en cuanto a precisidén y costo computacional. Por otro lado, el uso de
visores como JALVIEW o SEAVIEW permite localizar regiones altamente conservadas

(Benitez-Paez et al., 2012).

A través de estos MSA o de secuencias Unicas, también es comun realizar analisis de
modelos ocultos de Markov para detectar secuencias homodlogas en bases de datos.
Algunas de las herramientas utilizadas para esta funcién son HMMER3 y PSI/PHI-BLAST
(Benitez-Paez et al., 2012; Prakash et al., 2017).

Con todo ello, se podrian realizar andlisis de anotacién y divergencia funcional. eggNOG-
mapper es una herramienta disponible como recurso web que puede anotar
funcionalmente secuencias novedosas utilizando grupos ortélogos y filogenias de la
base de datos eggNOG. En cuanto al estudio de la divergencia se puede destacar
DIVERGE (Gu & Vander Velden, 2002). Dicho algoritmo proporciona informacidn acerca
del desplazamiento de la tasa sitio-especifica de los aminoacidos (divergencia funcional
tipo 1) y del desplazamiento radical de los aminodcidos (divergencia funcional tipo II)

(Gu, 2006).
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2. HIPOTESIS Y OBJETIVOS

Hipétesis:

Tras el anadlisis del proteoma central y extendido compartido en todos los genomas
estudiados del género Bifidobacterium, se espera encontrar familias proteicas
pertenecientes a proteinas ortélogas con funciones principales propias del género, asi
como familias proteicas especificas de especie que sugieran evidencia de divergencia

funcional relacionada con el metabolismo de los carbohidratos.

Objetivos:

El objetivo general del presente trabajo fue realizar un andlisis masivo de genomas
completos de Bifidobacterium con hospedador humano, identificando los genes
codificantes para estudiar las funciones proteicas compartidas en el total de genomas.

Los objetivos especificos fueron:

e Deteccion y andlisis de la contaminacion en mas de 800 genomas de especies del
género Bifidobacterium, depositados en la base de datos BV-BRC y curados
manualmente en cuanto a su asignacion taxondmica via estandar ANI.

e Prediccién de los genes codificantes y agrupamiento multiple de secuencias para la
identificacidon del genoma central y extendido de todos los genomas estudiados.

e Alineamiento multiple de secuencias con el fin de anotar funcionalmente las familias
proteicas del proteoma central y extendido a nivel de género.

e |dentificacidn de familias proteicas que puedan sugerir evidencia de divergencia

funcional relacionada con el metabolismo de los carbohidratos.

3. METODOLOGIA

3.1. Plan de datos

Se partié de un total de 822 genomas de bacterias pertenecientes al género
Bifidobacterium procedentes del repositorio de dominio publico Bacterial and Viral

Bioinformatics Resource Center (BV-BRC) [https://www.bv-brc.org/] y dos controles
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externos (E.coli K-12 MG1655 y Lactobacillus gasseri ATCC 33323). En un trabajo previo
se depuraron manualmente en cuanto a su asignacion taxondmica mediante la
herramienta FastANI, y se indicaron los genomas pertenecientes al género
Bifidobacterium con hospedador humano. También se indicaron las especies no
descritas o mal anotadas basdndose en un valor de identidad media superior al 95%,

evaluando relaciones intra-especies e inter-especie.

Por tanto, se partido de archivos de genomas ensamblados en formato FASTA con
extension “.fna” (FASTA nucleotide file), que hace referencia a la secuencia de acidos

nucleicos.

Los datos con los que se han trabajado se ajustan a los principios FAIR (“Findable”,
“Accessible”, “Interoperable”, “Reusable”, por sus siglas en inglés) ya al tratarse de
datos procedentes de un repositorio publico, son datos encontrables en BV-BRC con los
siguientes filtros de busqueda: Genome_quality “Good” y Host_group “Human”.
Ademas, se puede acceder de forma publica al codigo y los metadatos usados en el
trabajo previo para obtener los genomas de los que se parte en el presente trabajo

(https://github.com/Tonibg2/TFMbioinformatica).

Con la finalidad de que los resultados generados en el presente Trabajo Fin de Master
sean reproducibles y atiendan a los principios FAIR, se puede consultar tanto el cédigo
referente al flujo de trabajo como las bases de datos utilizadas en el siguiente GitHub

(https://github.com/aidavr/TFM-Aida-Vaquero-Rey). En el Anexo 1 se especifica con

detalle los archivos subidos a dicho GitHub.

3.2. Flujo de trabajo

En primer lugar, con el software R (v4.2.2) se llevd a cabo un andlisis descriptivo de la
base de datos para conocer la frecuencia absoluta por especie y por subespecie.
Ademads, se analizé la distribucion y los valores perdidos de las variables de interés que

hacian referencia a la calidad de los genomas (medido con CheckM).

Posteriormente, se procedid a utilizar el paguete de Python llamado GUNC (Genome
UNClutterer, versién 1.0.5) para corroborar calidad de los genomas (Orakov et al., 2021).
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Esta herramienta permite detectar el grado de contaminacién, y cuantificar con
precision el quimerismo gendmico. El cddigo fuente de GUNC puede consultarse en el

siguiente enlace https://github.com/grp-bork/gunc (Orakov et al., 2021).

Para el uso de GUNC fue necesario previamente la descarga de la base de datos de
proGenomes 2.1 de 13G (Mende et al., 2020). La instalacion se realizd a través del

administrador de paquetes conda (https://docs.conda.io/en/latest/), utilizando el canal

Bioconda, ampliamente utilizado como distribuidor de software en bioinformatica

(https://anaconda.org/bioconda/gunc) (Grining etal., 2018). Previamente fue

necesario instalar PRODIGAL v2.6.3 para la consulta de genes codificantes (Hyatt et al,
2010) y Diamond v2.0.4 (Buchfink et al., 2015; Zukancic et al., 2020) para mapear las
secuencias de las proteinas predichas contra genomas representativos derivados de la
bases de datos proGenomes 2.1. De este modo, se pudo obtener las puntuaciones
asociadas a la contaminaciéon de los genomas y su representacion en la referencia

(Orakov et al., 2021).

Posteriormente, con el software R se interpretaron los metadatos asociados a los
genomas analizados y se eliminaron los genomas distintos a Bifidobacterium (E. faecalis
y C. avidum), los Bifidobacterium no relacionados como huéspedes del humano
(B.scardovii, B.gallicum vy B.thermophilum) y los genomas clasificados como

contaminados en GUNC.

A continuacion, se realizd una prediccién de genes codificantes a través de la
herramienta de cddigo abierto PRODIGAL (v2.6.3), PROkaryotic DYnamic programming
Gene-finding Algorithm. Consultar cddigo fuente en el siguiente enlace:

https://github.com/hyattpd/Prodigal (Hyatt et al., 2010). Para ello, se utilizé de input los

archivos FASTA con extension “.fna”. Como output se obtuvieron archivos con extension
“.gff” (formato que obtiene por defecto), asi como ficheros de aminoacidos y DNA para

todos los genes predichos, con extensiones “.faa” y “.fa”, respectivamente.

Para el agrupamiento de genes de acuerdo a las similitudes e identidades de secuencia
de aminoacidos de las especies de Bifidobacterium se utilizé la herramienta CD-HIT

v4.8.1 (https://github.com/weizhongli/cdhit). CD-HIT clasifica las secuencias en orden

de longitud decreciente, y establece la secuencia de mayor longitud como
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representativa del primer grupo o “cluster”. Através de “palabras cortas” (k-mers), CD-
HIT compara si la secuencia consulta cumple con el umbral de identidad establecido, de
manera que, si se cumple se agrupa dentro del cluster y, si no lo cumple, se convierte
en la secuencia representativa del siguiente cluster (Huang et al., 2010). De esta manera,
se compararon 12 grados de agrupamiento con distintos umbrales de identidad de
secuencia (95%, 90%, 85%, 80%, 75%, 70%, 65%, 60%, 55%, 50%, 45% y 40%) con el fin
de identificar el genoma codificante central, es decir, las proteinas del género de
Bifidobacterium que son comunes a todas las especies y cepas. El input introducido en
CD-HIT fueron los archivos con extensién “.faa” obtenidos en PRODIGAL, mientras que
el output obtenido fueron dos tipos de archivos: un archivo FASTA con todas secuencias
representativas y un archivo de texto con extensién “.clstr” que recogidé todos los

clusters generados para el umbral de identidad de secuencia seleccionado.

Una vez obtenidos los clusters para cada umbral de identidad, se depuraron los archivos
“.clstr” en R para su representacion grafica y andlisis. Posteriormente, se llevd a cabo el
método de Elbow y el método de la Tasa de cambio para determinar el umbral de
identidad idéneo para la recuperacion de la mayoria de las secuencias relevantes del
proteoma central. A su vez, se calculd la segunda derivada de la tasa de cambio para

identificar el minimo local.

Dichas métricas se llevaron a cabo asumiendo un margen de error del 5% para
establecer el total de genes faltantes en cada uno de los ensamblajes para los 787
genomas iniciales. Por tanto, se recuperaron los clusters que contuvieron un nimero de

secuencias igual o superior al 95% de 787, es decir, el nimero de los genomas totales.

Tras ello, se realizaron Alineamientos Multiples de Secuencias (MSA) de las secuencias

de proteinas utilizando MUSCLE v3.8.1551 (http://drive5.com/muscle/) (Edgar, 2004).

Con los ficheros FASTA generados del alineamiento se construyeron los perfiles de
modelos ocultos de Markov (HMM) mediante algoritmo hmmbuild implementado en
HMMER3 v3.3.2, lo que permitié obtener un sistema de puntuacidn por posicidén. Dichos
perfiles se utilizaron como input para construir las secuencias proteicas consenso para

cada cluster con el algoritmo hmmemit de HMMER3 v3.3.2. (http://hmmer.org/)

(Prakash et al., 2017).
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Posteriormente, se utilizd el servidor web eggNOG-mapper v2.1.12 (http://eggnog-

mapper.embl.de/) para la anotacidn funcional de las secuencias de proteinas consenso.

Los datos obtenidos se depuraron y se representaron con el software R v4.2.2.

Todo el flujo de trabajo anteriormente explicado aparece esquematizado en la seccion
de Anexos (Anexo 2). Ademas, el cédigo, tanto de Linux como de R, se puede consultar

en el GitHub creado para el presente TFM (https://github.com/aidavr/TFM-Aida-

Vaguero-Rey). En el “README.md” se encuentra el cédigo en Linux y bash, mientras que
el cédigo en R se puede consultar en el archivo llamado “script_R”. También se ha

adjuntado el cddigo de R, con los outputs que genera, en el Anexo 3.

3.3. Materiales

Se utilizé una mdaquina virtual con software VMware Workstation 17 Player en sistema
operativo Linux (distribucion Ubuntu 22.04.3 LTS) para la descarga y la ejecucion de las
herramientas GUNC, PRODIGAL, CD-HIT y HMMER. Debido al alto costo computacional
de los analisis realizados, la mdaquina virtual requirié de 54.8 GB de memoria, 4
procesadores, y un espacio en el disco duro de 240 GB de 894 totales. Todo ello, se llevd
a cabo en un ordenador fisico (host) Intel® Core™ i3-9100F CPU (3,6 GHz), con una RAM

instalada de 64 GB, y un sistema operativo Windows 10 Pro (version 22H2).

Por otra parte, con el software R (v4.2.2) se llevé a cabo la depuracién, manejo y
exploracién de la base de datos, asi como de los outputs obtenidos en GUNC, CD-HIT y
eggNOG-mapper. También se llevaron a cabo con R los andlisis estadisticos y las
representaciones graficas.

Se utilizaron librerias basicas para el manejo, transformacién, reorganizacién y
visualizacién de datos como “string”, “dplyr”, “readr”, “tidyr” y “tidyverse”.

Para las representaciones graficas se utilizaron "ggplot2”, “rstatix” y “ggpubR”, y para la
generacion de tablas se emplearon “gt” y “gtExtras”.

La funcionalidad de cada una de las librerias se explica con mayor detalle en el cédigo

de R (consultar Anexo 3).
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3.4. Analisis estadistico

Se evalué el supuesto de normalidad mediante el test de Shapiro-Wilk. Cuando el p-valor
fue menor o igual a 0.05 se aceptd la hipétesis alternativa de que los datos no seguian
una distribucién normal.

Al no cumplir el supuesto de normalidad, se llevd a cabo la prueba de U de Mann-
Whitney, para estudiar diferencias estadisticamente significativas entre variables
cualitativas no relacionadas con dos categorias en funcidn de una variable cuantitativa
continua.

También se utilizd, para distribuciones no normales, la prueba no paramétrica de
Kruskal-Wallis, con el fin de determinar si existian diferencias estadisticamente
significativas entre tres o mas categorias en funcidn de una variable continua.

Se determiné que las diferencias eran estadisticamente significativas cuando el valor de
“p” fue igual o menor a 0.05.

Por otra parte, para estudiar la correlacion de dos variables cuantitativas con

distribucidn no normal se llevé a cabo la correlacién de Spearman.

4. RESULTADOS

4.1. Analisis descriptivo de la base de datos

En primer lugar, se realizd un analisis descriptivo de la base de datos con 822
observaciones (genomas bacterianos) y 73 variables (disponible en:

https://github.com/aidavr/TFM-Aida-Vaguero-Rey).

Los genomas bacterianos utilizados inicialmente para el presente trabajo mostraron una
alta integridad y baja contaminacién media, segun los datos de CheckM recogidos en
dicha base de datos (Tabla 1). No obstante, en ambos casos el porcentaje de valores

perdidos fue alto (Tabla 1).

17


https://github.com/aidavr/TFM-Aida-Vaquero-Rey

H H Master Universitario en Bioinformdtica
LB UnlverSqud Autor: Aida Vaquero Rey
E u rO pea Tutor: Alfonso Benitez Pdez

Curso: 2022-2023

Tabla 1. Analisis descriptivo de la integridad y contaminaciéon de CheckM, procedentes del
repositorio BV-BRC.

0,
Variable % Vallores Media Mediana SD
perdidos
Integridad 48.8% 99.9 100 0.5
Contaminacion 74.5% 1.4 09 1.7

Por otro lado, se determind la frecuencia absoluta por especie. Esto reveld la existencia
de 17 especies diferentes, siendo Bifidobacterium longum la mas representativa (Figura
1). No obstante, 18 genomas de Bifidobacterium no fueron registrados a nivel de
especie. Este analisis descriptivo también permitié detectar 14 genomas de
Enterococcus faecalis y 1 genoma de Cutibacterium avidum, asi como 3 especies de
Bifidobacterium (2 de B.scardovii, 2 de B.gallicum y 1 de B.thermophilum) no

relacionadas con el humano (Figura 1), segun se caracterizé en un trabajo previo (Bahilo,

2022).

E. faecalis| 1 14

C. avidum |1

B. thermophilum | | 1

B. stercoris| | 1
B.sp.. 1M 18

B. scardovii, | 2

B. pseudolongum| | 2

B. pseudocatenulatum | | NN 70
B longum e e ] 365
B. kashiwanohense | 2
B. gallicum | 2
B. dentium: [ 23
B. catenulatum| B 7
B. breve| N 100
B. bifidum| I 103
B. animalis, I 38
B. angulatum’ | 3
B. adolescentis, N 70
0 100 200 300

Frecuencia absoluta por especie

Figura 1. Frecuencia absoluta para cada una de las especies recogidas en la base de datos inicial.

Unicamente genomas pertenecientes a B. logum, B. catenulatum y B. animalis fueron
descritos a nivel de subespecie, indicadas en la Figura 2. No obstante, estudiando la
frecuencia relativa de cada una de estas especies, un 49.04%, un 85.71% y un 57.89% no
se recogieron a nivel de subespecie, respectivamente. Las subespecies mas

representativas de cada una de las especies fueron B. logum longum (45.48%) y B.
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animalis lactis (36.84%). La Unica subespecie registrada para B. catenulatum fue B.

catenulatum kashiwanohense (14.29%).

B. longum 49.04% 0.55% 45.48% 4.93%
— Subespecie
B. animalis animalis
B. animalis lactis
B. catenulatum 85.71% 14.29% B. catenulatum kashiwanohense
: : B. longum infantis
B. longum longum
L 1 B. longum suis
] Desconocida
B. animalis 57.89% 36.84%  5.26%
0 25 50 75 100

Porcentaje perteneciente a cada subespecie

Figura 2. Porcentaje de cada una de las subespecies descritas para B. logum, B. catenulatum y
B. animales. También se indica el porcentaje de dichas especies no descritas a nivel de
subespecie (Desconocida).

4.2. Resultados GUNC

Teniendo en cuenta lo obtenido en el analisis descriptivo, se realizaron varios filtrados
en la base de datos antes de proceder al analisis de los resultados de GUNC. Por un lado,
se eliminaron los genomas distintos al género Bifidobacterium (E. faecalis y C. avidum)
y los Bifidobacterium con hospedador no humano (B.scardovii, B.gallicum vy
B.thermophilum). Por otro lado, se reasigné B. kashiwanohense como B. catenulatum y
B. stercoris como B. adolescentis, segun lo obtenido en un trabajo previo (Bahilo, 2022).
De este modo, se obtuvieron 10 especies distintas de Bifidobacterium (sin incluir B. spp),

y un total de 802 genomas (ver cédigo en Anexo 3).
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4.2.1. Determinar en qué especies es mds comun encontrar contaminaciones

De los 822 genomas introducidos como input en GUNC, Unicamente 15 genomas se

clasificaron como contaminados (Tabla 2).

De estos 15 genomas contaminados, 8 correspondieron a B. longum (53%), seguido de
3 correspondientes a B. spp (20%), y Unicamente 1 genoma correspondiente a B. breve,

B. bifidum, B. animalis y B.adolescentis, representando un 7% en cada caso (Figura 3).

B. sp.

B. longum
B. breve
B. bifidum
B. animalis

B. adolescentis

o

2 4 6
Frecuencia absoluta por especie

(o]

Figura 3. Frecuencia absoluta para cada una de las especies de Bifidobacterium contaminadas,
segun la herramienta de GUNC.

4.2.2. Evaluacion de la contaminacion de los genomas

Para conocer la calidad de los genomas se estudiaron las variables CSS (puntuacién de

separacion de clados) y Tetf (nUmero de clados efectivos distintos).

En los genomas contaminados la media y la mediana de CSS superd en todos los casos
el umbral de 0.45, mientras que en los genomas no contaminados fue inferior,
confirmando lo que se recoge en la literatura (Tabla 2) (Orakov et al., 2021). Al no
cumplirse una distribucion normal de los datos (Tabla 2), se llevé a cabo la prueba U de
Mann-Whitney, que reveld diferencias estadisticamente significativas en el CSS (p-valor

< 0.05) entre el grupo de los genomas contaminados y los no contaminados (Figura 4a).
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El Terr, que estima tanto la contaminacién redundante como la no redundante, presentd
valores medios de 0.050 (0.040 - 0.110) en los genomas contaminados, frente a 0.002
(0.000 - 0.080) en los genomas no contaminados. (Tabla 2). Las diferencias entre grupos
se evaluaron a través de la prueba U de Mann-Whitney, dado que los datos no
cumplieron el supuesto de normalidad (Tabla 2). Se obtuvieron diferencias
estadisticamente significativas entre el grupo de genomas contaminados y no

contaminados para el Teff (p-valor < 0.05) (Figura 4b).

Por otro lado, para conocer como de representados estuvieron los genomas problema
en la referencia se estudid el RSS (puntuacion de representacion en la referencia). La
media, la mediana y los valores minimos y maximos del RSS fueron similares en ambos
grupos, presentando una puntuacion cercana a 1, es decir, el maximo de representacion
en la referencia (Tabla 2). Se comprobé estadisticamente mediante la prueba no
paramétrica U de Mann-Whitney, ya que los datos no siguieron una distribucién normal
(Tabla 2). El p-valor mayor a 0.05 indicd que las diferencias no fueron estadisticamente

significativas entre ambos grupos (Figura 4 c).

Tabla 2. Analisis descriptivo del CSS, Tetr y RSS para los genomas contaminados (False) y no contaminados
(True).

Shapiro-Wilk

FitroGUNC N Perdidos Media Mediana DE Min-Max W p
Css False 15 0 0.848 0.960 0.186 0.450-1.000 0.793 0.003
True 787 0 0.006 0.000 0.037 0.000 - 0.440 0.150 <.001
Test False 15 0 0.054 0.050 0.018 0.040-0.110 0.671 <.001
True 787 0 0.002 0.000 0.011 0.000 - 0.080 0.157 <.001
RSS False 15 0 0.890 0.900 0.033 0.820-0.940 0.945 0.452
True 787 0 0.899 0.910 0.034 0.750-0.970 0.930 <.001
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Figura 4. Representacidn de la distribucién de los datos correspondientes al CSS, el Tesr y la RSS
en funcién de si los genomas estan contaminados o no (segun el filtro establecido en GUNC). Se
realizé una prueba estadistica de U de Mann-Whitney: a) p-valor =9.6973, b) p-valor = 8.21%, ¢)
p-valor = 0.293.

Para determinar si existia una correlacién entre el CSS y el RSS, se comprobd
previamente la normalidad de los datos mediante la prueba de Shapiro-Wilk. El p-valor
inferior a 0.05 indicé que los datos no cumplieron los supuestos para una prueba
paramétrica (Tabla 2). Por ello, se llevd a cabo un analisis de correlacién de Spearman.
De la matriz de correlaciones se obtuvo un coeficiente de Spearman cercano a 0 (Rho de
Spearman = -0.166), indicando una correlacién débil, y un p-valor inferior a 0.05, que
demostré una correlacidon significativa entre las variables. A mayor CSS (mayor
probabilidad de que el genoma esté contaminado), menor RSS (menor representaciéon

del genoma consultado en el genoma de referencia).

Del mismo modo, se estudid si existia una correlacion entre el Tesry el CSS. Se realizd un
analisis de correlacion de Spearman, dado que la distribucion de los datos no era normal
(p- valor < 0.05 en la prueba de Shapiro-Wilk, Tabla 2). Se demostré una fuerte
correlacién entre ambas variables (Rho de Spearman = 0.999) estadisticamente
significativa (p-valor < 0.001). Esto se traduce en que a medida que aumenta el CSS

también lo hace el Teft.
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4.2.3. Determinar si existe sesgo de contaminacion en funcion de la tecnologia
de secuenciacion

Previamente, se depurd la base de datos con R v4.2.2 para reducir el nimero de
categorias para la variable “Plataforma de secuenciacion”. Inicialmente se parti6 de 42
plataformas de secuenciacion diferentes y se consiguio reducir a 8 categorias distintas.
Para ello, se siguieron los siguientes criterios: 1) se agruparon todas las que se referian
a la misma plataforma pero recibian distinto nombre en la base de datos; 2) aquellos
genomas que habian sido obtenidos a través de varias plataformas de secuenciacion se
agruparon dentro de la categoria “Varios”; 3) todas las plataformas referentes a lllumina
(MiSeq, HiSeq, NextSeq) se agruparon en una Unica categoria; 4) las dos plataformas de
Roche 454 (454 Life Sciences GS FLX Titanium Chemistry y 454 Life Sciences GS FLX 454
System) se agruparon en una Unica categoria. Por ultimo, se eliminaron todos aquellos

genomas que no contenian ningun registro de plataforma de secuenciacion (“NA”).

Se observd que la mayoria de los genomas se habian obtenido mediante secuenciacién

con la plataforma de Illumina (Tabla 3).

Tabla 3. Tabla de contingencia de las distintas plataformas de
secuencias en funcién de la contaminacion de los genomas.

Contaminacion segin GUNC

Plataforma de No

. Contaminadas . Total
secuenciacion contaminadas

454 0 19 19
Illumina 12 615 627
lon Torrent 0 31 31
Oxford Nanopore
GridlION 0 ! !
PacBio 0 70 70
Sanger 0 2 2
Varios 2 18 20
Total 14 756 770
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Para comprobar si existia un sesgo de contaminacion en funcién de la plataforma de
secuenciacion empleada (CSS ~ Plataforma de secuenciacion), se llevdé a cabo una
prueba no paramétrica Kruskal-Wallis, dado que los datos no siguieron una distribucién
normal (prueba de Shapiro-Wilk con p-valor inferior a 0.05). Los resultados revelaron
diferencias estadisticamente no significativas del valor del CSS entre las distintas

plataformas de secuenciacién empleadas (p-valor = 0.2636).

Por otro lado, se evalud la posibilidad de un sesgo de contaminacién en funcién de la
plataforma de secuenciacion empleada, teniendo en cuenta Unicamente los genomas
contaminados. La prueba de Shapiro-Wilk confirmd la no normalidad de los datos vy la
prueba de U de Mann-Whitney determind que no existian diferencias estadisticamente

significativas (p-valor = 0.854) (Figura 5).

0.854

1.0 —_ —

0.8

CSS

0.6

0.4

lllumina Varios
Plataforma de secuenciacion

Figura 5. Representacién de la distribucidn de los datos de CSS pertenecientes a los genomas
contaminados, en funcién de la plataforma de secuenciacion. Se realizé una prueba estadistica
de U de Mann-Whitney (p-valor = 0.854).

4.3, Resultados PRODIGAL

Para llevar a cabo la prediccidon de los genes codificantes mediante PRODIGAL, se
eliminaron previamente los controles externos (E.coli K-12 MG1655 vy Lactobacillus
gasseri ATCC 33323), asi como los archivos FASTA (.fna) pertenecientes a E. faecalis, C.

avidum, B.scardovii, B.gallicum y B.thermophilum. Por ultimo, se eliminaron los 15
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genomas clasificados como contaminados por GUNC, obteniendo un total de 787

genomas para utilizar como input de PRODIGAL (Anexo 3).

”n o"

De output, se obtuvieron 787 archivos con extension “.faa”, “.gff” y “.fa”. Los archivos
con extension “.faa” se utilizaron como input de CD-HIT, cuyos resultados se muestran

a continuacion.

De los 787 genomas analizados se obtuvieron una media de 1946 genes codificantes

(SD= + 184,49 y Cl 95%= 1933-1958).

4.4. Resultados del agrupamiento de multiple de secuencias

4.4.1. Identificacion del pan-proteoma y el proteoma central del género
Bifidobacterium

Se representd el pan-proteoma de los 787 genomas analizados con el fin de identificar
el proteoma central para cada uno de los umbrales de identidad de secuencia de
aminodcidos, definidos en CD-HIT (desde el umbral 50% hasta el 90%) (Figura 6). Se
observé que el nUmero de secuencias contenidas en cada cluster difirid en funcion del
porcentaje de identidad de secuencia. A su vez, se obtuvo un mayor nimero de clusters

a medida que se aumentd el umbral de identidad de secuencia (Figura 6, Tabla 4).

Por otra parte, se observd mayor densidad de clusters con un numero bajo de
secuencias, correspondiendo al proteoma Unico y al proteoma accesorio, lo que indicd
una gran variabilidad del pan-proteoma de Bifidobacterium. Sin embargo, la proporciéon
de clusters obtenidos con un nimero de secuencias representativas del proteoma

central (en torno a 750) fue mucho menor (Figura 6).
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Figura 6. Representacidén del nimero de secuencias (eje y) en funcidén del nimero de clusters
generados por CD-HIT (eje x) para distintos umbrales de identidad de secuencia: a) 40%, b) 50%,
c) 60%, d) 70%, e) 80%, f) 90%.

Tabla 4. Numero de clusters proteicos obtenidos para cada
umbral de identidad de secuencia.

Identidad de secuencia N2 de cluster proteicos
40% 52939
45% 53888
50% 54913
55% 56173
60% 57607
65% 59358
70% 61388
75% 63786
80% 66741
85% 70482
90% 75975
95% 88086
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4.4.2. Método de Elbow y Tasa de cambio

El método de Elbow y la Tasa de Cambio revelaron que el umbral de identidad de 85%
fue el que proporciond la mejor informacion sobre el proteoma central, es decir, donde
se capturaron la mayoria de las secuencias relevantes para el proteoma central (Figura
7). Pese a que la representacion en el método de Elbow podria sugerir que a partir las
identidades 85, 80y 75 se produce un descenso en la curva menos pronunciado (Figura
7a), se corrobord con la Tasa de Cambio que el punto donde la métrica se estabiliza,
alcanzando un minimo local y, por tanto, donde muestra un cambio mas lento, fue el

umbral de identidad de 85 (Figura 7b).

a) Método de Elbow b) Tasa de Cambio

Tasa de Cambio

[ ]
®
9 -85 80 -75 -70 65 60 -55 -50 -45 .40 95 90 85 -80 -75 -70 -65 60 .55 50 -45
-(Porcentaje de identidad de secuencia) -(Porcentaje de identidad de secuencia)

Figura 7. Representacion de las secuencias que conforman el proteoma en funcién de los
distintos umbrales de identidad utilizados en CD-HIT, mediante dos métricas: a) Método de
Elbow, b) Método de la Tasa de Cambio (calculo de diferencia entre los valores de la métrica en
pasos sucesivos).

4.5. Anotacion funcional con eggNOG-mapper

Por ultimo, se llevd a cabo la anotacion funcional del proteoma central con eggNOG-
mapper para los umbrales de identidad de 50 y 85. Pese a que el umbral de identidad
de 50 no fue soportado por el método de Elbow ni la Tasa de Cambio, se decidid incluir
en el analisis con el objetivo de identificar familias proteicas CAZy (relacionadas con el
metabolismo de los carbohidratos), ya que en este umbral se recuperaron mayor

numero de familias proteicas.
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Para el umbral de identidad de 50 se obtuvieron 463 familias proteicas en el proteoma

central (23.8% sobre la media del tamafio de genes/genoma), mientras que para el de

85 se obtuvo 101 (5.2% sobre la media del tamafio de genes/genoma).

Teniendo en cuenta los dos umbrales, la mayoria familias proteicas COG (clusters de
grupos ortdlogos) estaban relacionadas con funciones de traduccion, estructura y
biogénesis ribosdmica en primer lugar (18.58% y 34.62% para los umbrales de 50 y 85,
respectivamente), y de transporte y metabolismo de aminoacidos en segundo lugar

(14.41% y 12.5% para los umbrales de 50 y 85, respectivamente) (Figura 8).

Las categorias COG con menor porcentaje de familias proteicas en el umbral de 50
fueron la “V” (mecanismos de defensa) con un 1.04% vy la “U” (trafico intracelular,
secrecion y transporte vesicular) con un 1.46%, relacionadas con el metabolismo, y la
“D” (control del ciclo celular, division celular, particion de cromosomas) con un 1.25%,

relacionada con procesos celulares y sefializacion (Figura 8a).

En el umbral de 85, al ser mucho mds restrictivo, se perdieron las categorias “V” y “D”.
Por tanto, las categorias con menor proporcién en este umbral fueron la “U” con un
0.96%, la “P” (trasporte y metabolismo de iones inorganicos) con 1.92%, relacionadas
con el metabolismo, y la “M” (biogénesis de la pared celular/membrana/envolvente)

con un 1.92%, relacionadas con los procesos celulares y sefializacién (Figura 8b).
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Figura 8. Porcentaje de familias proteicas COG obtenidas de la anotacién funcional con eggNOG-
mapper para los dos umbrales de identidad de secuencia estudiados: a) ldentidad 50
(correspondiente al proteoma extendido); b) Identidad 85 (correspondiente al proteoma
central).

De manera global se calcularon los porcentajes correspondientes a cada una de las 4
categorias principales que engloban a las categorias COG: “almacenamiento y
procesamiento de la informacion”, “metabolismo”, “poco caracterizados” y “procesos
celulares y sefializacién”. Se observd que la categoria de metabolismo fue la mas
representada en el umbral de 50 (52.83%), mientras que en el umbral de 85 la categoria

con mayor porcentaje fue almacenamiento y procesamiento de la informacion (45.19%).
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No obstante, la segunda categoria mas representada en el umbral de 85 fue la categoria

de metabolismo (40.37%) (Tabla 5).

Tabla 5. Porcentaje obtenido para cada una de las categorias principales segun la
clasificacidon COG.

Umbral de identidad AImacen?mlento y . Poco Procesos
. procesamiento de la Metabolismo . celulares y
de secuencia R .. caracterizados o e ez
informacion senalizacion
50 29.02% 52.83% 9.39% 8.77%
85 45.19% 40.37% 5.77% 8.65%

Por ultimo, también se identificaron las familias CAZy, obtenidas a través de la anotacién
funcional con eggNOG-mapper. En la Tabla 6 se puede observar que para el umbral de
50 se obtuvieron 7/10 familias CAZy distintas. Sin embargo, utilizando una identidad del
85% en la secuencia de aminodcidos para realizar los clusters (correspondientes a las

familias proteicas) no se identificd ninguna familia CAZy.

Las familias CBM48 y GH13 aparecieron en dos clusters, mientras que el resto de las
familias CAZy fue especifica de cluster. Por otro lado, se obtuvo un mayor nimero de la
familia CAZy GH13 correspondiente a las glicosidas hidrolasas, en comparacién con el

resto (Tabla 6).

Tabla 6. Numero de proteinas CAZy obtenidas por eggNOG-mapper para los umbrales de
identidad de secuencia 50 y 85. GT: familia de la glucosiltransferasa. GH: Familia de las
glicosidas hidrolasas. Los nimeros a continuacién de las letras que designan la familia
proteica se refieren a la subfamilia.

Clasificacién CAZy N de secuencias 50% N de secuencias 85%

GT35
CBM48
GH77
GH13
GH38
GT4

R R W R N R
o O O o o o

GT28 1 0
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5. DISCUSION

En este trabajo se identifico el proteoma central y extendido del género Bifidobacterium
y se estudiaron las funciones de las familias proteicas que lo componen, abordando
dicha tarea con la perspectiva de sentar las bases para un posterior estudio de la
divergencia funcional y evolucién molecular de las dos especies de Bifidobacterium mas
predominantes en la microbiota intestinal humana: B. longum y B.breve. Ello les
conferiria una ventaja evolutiva frente a otras especies del género menos abundantes
y/o les brindaria una eficiencia diferencial entre ellas para la obtencién de energia a

partir de la utilizacidn de diferentes carbohidratos.

La evaluacion de la contaminacién con GUNC revelé que la mayoria de los genomas
contaminados pertenecieron a la especie B. longum (Figura 3). Esto fue congruente con
lo obtenido en el andlisis descriptivo, ya que esta especie supuso un 44.4% de todos los

genomas iniciales (365/822) (Figura 1).

Por otra parte, Unicamente se encontraron 15/822 genomas clasificados como
contaminados (valores de CSS < 0.45) (Figura 4a). Esto sugiere que las secuencias eran
de gran calidad, lo que concuerda con los andlisis descriptivos realizados de la
contaminacién e integridad obtenidos por la herramienta CheckM (metadata del
repositorio BV-BRC), pese a un alto porcentaje de datos perdidos para dichas variables

(Tabla 1).

CheckM es una herramienta ampliamente utilizada para evaluar la calidad de los
genomas procariéticos (Parks et al., 2015; Orakov et al., 2021; Cornet & Baurain, 2022)
que al igual que BUSCO, EukCC, ConFinR y Forty-Two utiliza conjuntos de genes
marcadores para estimar la contaminaciéon e integridad de los genomas (Cornet &
Baurain, 2022). No obstante, algunos de estos métodos conllevan sesgos en las
estimaciones de la calidad del genoma, sobre todo a la hora de estimar la contaminacién
no redundante (Cornet & Baurain, 2022). En el caso de CheckM se debe tener en cuenta
una posible sobreestimacién de la integridad y subestimacion de la contaminacién,
ademas de presentar limitaciones a la hora de estimar la calidad de genomas reducidos

de linajes nuevos (Parks et al., 2015; Orakov et al., 2021). Por ello, en el presente Trabajo
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de Fin de Master se decidié utilizar GUNC, que se basa en la homogeneidad del linaje de
contigs individuales para establecer la contaminacion del genoma (Orakov et al., 2021).
Ademas, GUNC tiene en cuenta la confusion de contaminaciéon por transferencia
horizontal de genes y actualmente es la Unica herramienta que ofrece una puntuacién
de la representacion en la referencia (Cornet & Baurain, 2022; Orakov et al., 2021). Sin
embargo, es una herramienta novedosa, de la cual actualmente no existe bibliografia
aplicando su funcionalidad, a excepcidon del trabajo publicado por Tadrent et al. (2022),
gue incorporaron GUNC en un flujo de trabajo automatizado basado en la construccién
de genomas procariéticos a partir de metagenomas; vy la revision realizada por Cornet &

Baurain (2022).

La mayoria de los valores de CSS en el grupo de genomas no contaminados se agruparon
en torno a 0. No obstante, se pudo observar un grupo de valores atipicos que mostraron
valores de CSS mas altos, sin llegar a superar el umbral de 0.45 (Figura 4a). Es posible
gue estos genomas tomasen valores mas altos de CSS porque algunos contigs
correspondiesen a genes que no se encuentran bien representados en los genomas de
referencia con los que se comparan. Esto se verificé encontrando el mismo numero de
valores atipicos con puntaciones de representacion en la referencia menores (Figura 4c).
Ademas, esto podria ser apoyado con la correlacién de Spearman realizada entre el CSS
y el RSS (a mayor CSS menor RSS), aunque el coeficiente de correlacién fue bajo. Por
otra parte, al analizar el Ter, también se encontré el mismo numero de valores atipicos
en el grupo de genomas no contaminados con valores similares a los genomas
contaminados (Figura 4b), lo que indica que dichos valores atipicos tendrian un nimero
efectivo de clados distintos similar al de los genomas contaminados. Esto concuerda con
lo obtenido en la correlacion de Spearman realizada entre el CSS y el Teff (a mayor CSS,
mayor Ter). Por tanto, todo ello sugiere que: 1) Dichos valores atipicos podrian
corresponder a falsos negativos, asignados incorrectamente al grupo de genomas no
contaminados, ya que como se recoge en la bibliografia, GUNC no es capaz de detectar
con precisidon el quimerismo de los clados de linajes que no aparecen bien representados
en la referencia (Orakov et al.,, 2021); 2) Dichos valores atipicos contienen contigs
pertenecientes a linajes novedosos en relacidon a la referencia, que podrian haberse
obtenido a través de transferencia horizontal entre linajes evolutivamente lejanos v,
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por ello, reciben valores mas bajos de RSS y altos de Teff (Choi & Kim, 2007; Orakov et al.,

2021).

No obstante, en general, se obtuvo una alta representacion en el genoma de referencia
(RSS), independientemente de si los genomas se clasificaron como contaminados como
no contaminados (valor minimo = 0.75), lo que supone un indicador de la especificidad
(probabilidad de cometer falsos positivos o error tipo | en estadistica). Sin embargo, los
autores no hacen referencia a la sensibilidad (probabilidad de cometer falsos negativos
o error tipo Il en estadistica) (Orakov et al., 2021). Es por ello que, como linea futura de
esta investigacion se propone una inspeccion manual de los genomas que presentaron
valores atipicos clasificados como “no contaminados” a través de diagramas de Sankey.
Otra linea futura podria ir dirigida a la comparacién de estos resultados con los
obtenidos utilizando Kraken2, que junto con GUNC, es una de las herramientas con las
que se han obtenido resultados de alta precisidn en la estimacién de la contaminacién
en genomas procarioticos. A su vez, al igual que GUNC, evalua la calidad del genoma

teniendo en cuenta el genoma completo (Cornet & Baurain, 2022).

Por otra parte, es sabido que una de las causas de contaminaciéon de los genomas
causadas por problemas experimentales puede deberse a la secuenciacion (Cornet &
Baurain, 2022). Sin embargo, no se obtuvieron diferencias estadisticamente
significativas en el CSS entre plataformas de secuenciacion empleadas para la obtencion
de cada uno de los genomas. Es posible que no se observasen diferencias significativas
debido al bajo tamafio muestral que suponen los genomas contaminados, es decir, los

que presentaron valores de CSS superiores a 0.45 (Tabla 3, Figura 5).

La obtencién de altos niveles de RSS de media, junto con la depuracién realizada de
genomas contaminados, asi como la eliminacion de genomas no pertenecientes al
género Bifidobacterium vy Bifidobacterium no relacionados con hospedador humano,

sostuvo la consistencia de los analisis realizados en el presente Trabajo de Fin de Master.

Por otro lado, de los 12 umbrales de identidad estudiados (40, 45, 50, 55, 60, 65, 70, 75,
80, 85, 90y 95), los resultados revelaron que el umbral de 85 fue el que mejor explicaba

la configuracion mas probable del proteoma central (Figura 7). No obstante, Unicamente
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se obtuvieron 101 familias (5.2% sobre la media de genes de un genoma)
correspondientes al proteoma central para este umbral de identidad, a diferencia de las
463 familias obtenidas para el umbral de 50, correspondiente al proteoma extendido.
Esto podria explicarse porque el umbral de 50 es mucho menos restrictivo que el umbral
de 85, es decir, las secuencias de aminodacidos Unicamente comparten un 50% y, por
ende, es posible que se recuperen familias proteicas derivadas de genes paralogos, en
vez de Unicamente de ortdlogos. Los genes ortdlogos corresponden a aquellos genes
que divergieron por especiacion evolutiva, presentando una funcién bioldgica
equivalente, mientras que los pardlogos divergieron por eventos de duplicaciéon
seguidos de especiacién y estdn menos conservados que los ortélogos (Costa et al.,

2020).

Por otro lado, hay que tener en cuenta el nimero de genomas analizados. En el presente
TFM se llevd a cabo un andlisis de 787 genomas pertenecientes al género
Bifidobacterium. Por tanto, era esperable que el tamafio del proteoma central fuese
reducido. Otros estudios han demostrado que a medida que aumenta el nimero de
genomas analizados se reduce el tamafio del proteoma central (Heo et al., 2020; Sun
et al., 2015). También hay que tener en cuenta el nimero de especies analizadas, dado
gue la probabilidad de compartir genes se reduce a medida que se incorporan especies
(Mosquera-Renddon et al, 2016). En este TFM se analizaron 10 especies de
Bifidobacterium distintas, es decir, justo el nimero en el que la bibliografia recoge un

dréstico descenso de genes compartidos (Satti et al., 2018).

El trabajo publicado por Mosquera-Renddn et al. (2016) también apoyd la eleccion del
umbral de 85% de identidad de secuencia, ya que obtuvieron un proteoma central que
representaba un 14% sobre el total de genomas analizados en Pseudomonas
aeruginosa. Teniendo en cuenta los resultados obtenidos sobre la prediccidon de genes
codificantes del pan-genoma de Bifidobacterium, el genoma codificante central
correspondié con aproximadamente un 5.2%. Es comprensible que el porcentaje
obtenido sea menor que en el trabajo de Mosquera-Renddn et al. (2016), porque dichos
autores obtuvieron el proteoma central en una Unica especie, mientras que en el

presente TFM se obtuvo a nivel de género. En otro estudio obtuvieron 724 genes
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pertenecientes al proteoma central de Bifidobacterium de los 6980 genes totales que
conformaron el pan-genoma, por lo que el genoma central supuso aproximadamente
un 10% para 19 genomas de 9 especies distintas de este género (Lukjancenko et al.,

2012).

Por otra parte, se considera que dos genes estan conservados y pertenecen a la misma
familia génica cuando comparten un 50% de identidad en su secuencia de aminodcidos
(Lukjancenko et al., 2012). Por ello, también se evalud el umbral de identidad de 50,
referencidandolo como proteoma extendido, es decir, aquel que es compartido por todos
los genomas, pero en el que se asume mayor grado de variabilidad génica codificante al
ser menos restrictivo en la agrupacién de ortdlogos. Esto explica que el genoma
codificante extendido correspondiese con un mayor porcentaje del genoma total
(23.8%) que el obtenido en el genoma codificante central (5.2%). Ademas, en el este
umbral es donde se identificaron familias proteicas CAZy, es decir, familias de enzimas
activas de carbohidratos. Este hallazgo es de gran importancia puesto que se sabe que
en el pan-proteoma de Bifodobacterium existe un alto porcentaje de enzimas dedicadas
al metabolismo de los carbohidratos, jugando un papel fundamental en la degradacién
de los glicanos derivados de la dieta, asi como en los derivados del hospedador
(Abdelhamid & El-Dougdoug, 2021). Por tanto, una futura linea de investigacion del
presente trabajo ird dirigida al estudio de la variacién en los aminodacidos que puedan
conducir a una divergencia funcional, poniendo el foco en las especies B. longum y B
breve, con el fin de comprender sus adaptaciones especificas en la utilizacién de los
carbohidratos en el tracto gastrointestinal humano. Estudios llevados a cabo en 95
genomas de B. bifidum encontraron familias proteicas CAZy que incluyeron
glicosihidrolasas, glicotransferasas, médulos de unién a carbohidratos y enterasas de
carbohidratos (Abdelhamid & El-Dougdoug, 2021). En el presente TFM B. bifidum fue la
segunda especie mas representada, después de B. longum, con una frecuencia absoluta

similar a B. breve (Figura 1).

Las categorias COG mds representadas en el proteoma para los dos umbrales de
identidad estudiados fueron la “J” (Traduccidn, estructura y biosintesis ribosémica) y la

“E” (transporte y metabolismo de aminodcidos) (Figura 8), coincidiendo con lo recogido
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por los autores Lukjancenko etal. (2012). Ademas, los resultados mostrados en el
presente TFM también demuestran que el porcentaje correspondiente a la categoria
“G” (funcion de metabolismo y transporte de carbohidratos) se obtuvo conforme a lo
esperado en el proteoma extendido de Bifidobacterium (6.8%) (Lukjancenko et al.,
2012), suponiendo un 7.52% (Figura 8a). Sin embargo, para el proteoma central se

obtuvo un 2.88% en esta categoria COG (Figura 8b).

Otros trabajos analizaron las categorias COG en el pan-proteoma de Bifidobacterium. En
el trabajo publicado por Satti et al., (2018) determinaron que la categoria “E” fue la
tercera mas representada en el pan-proteoma de Bifidobacterium (7%), mientras que el
primer puesto correspondié a funciones desconocidas (29%), seguidas de las categorias
“R” (Prediccién de funcién general unicamente) y la “G” (Metabolismo y transporte de
carbohidratos), representando ambas un 8%. Resultados similares se reportaron en el
trabajo de Lukjancenko et al. (2012), donde las familias COG mas sobre-representadas
correspondieron con funciones poco caracterizadas (R y X), metabolismo (14.4% G y
11.2% E) y relacionadas con almacenamiento y procesamiento de la informacién (13.2%
Ly 10.6% K). Las categorias COG menos representadas correspondieron con funciones
relacionadas con sefalizacidn y procesos celulares (Lukjancenko et al., 2012), lo que

apoya los resultados del presente TFM (Figura 8).

Por ultimo, en el proteoma extendido el mayor porcentaje de familias proteicas se
clasificaron en la categoria principal COG de metabolismo (Figura 8a), al igual que

obtuvieron otros autores (Lukjancenko et al., 2012; Satti et al., 2018).
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6. CONCLUSIONES

1. Laespecie mas representada en los 822 genomas de estudio fue B. longum, y a nivel
de subespecie, B.longum longum.

2. El 98.2% de los genomas no presentd contaminacién, con valores altos de
representacion media en la referencia, lo que sostiene la robustez de los resultados
mostrados en el presente TFM.

3. De los 12 umbrales de identidad analizados para los agrupamientos multiples de
secuencias, el de 85% fue el que mejor explicé la composicién del proteoma central
de Bifidobacterium.

4. Lla anotacidn funcional a través del agrupamiento de genes ortélogos revelé 101
familias proteicas para el umbral de identidad de 85%, representando un 5.2% en el
proteoma central, y 463 familias proteicas para el umbral de 50%, representando un
23.8% en el proteoma extendido.

5. La obtencién de un 5.2% en el proteoma central puede explicarse por el nimero de
genomas analizados y su estudio a nivel de género.

6. La categoria J (traduccion, estructura y biogénesis ribosémica) y E (transporte y
metabolismo de los aminodcidos), relacionadas con el metabolismo, fueron las mas
representadas en el proteoma central y extendido de Bifidobacterium.

7. Seidentificaron 10 familias proteicas CAZy pertenecientes a 7 categorias distintas en
el proteoma extendido de Bifidobacterium.

8. La categoria CAZy mas abundante fue la GH13, que corresponde con las familias de

la glicosidas hidrolasas.

9. Los hallazgos presentados en el actual TFM permiten sentar las bases para futuros
estudios de divergencia funcional y evolucién molecular en el metabolismo de los
carbohidratos que ayuden a comprender la predominancia de B.longum y B.breve

en el tracto gastrointestinal humano.
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Anexo 1. Listado de archivos que se encuentran en el github creado para el presente
trabajo de fin de master (https://github.com/aidavr/tfm-aida-vaquero-rey)

README.md

Script_R.qmd

Umbrales_CD-HIT

BVBRC_genome.txt

BBDD_output_GUNC

BBDD_output_eggNOG

Se explica el flujo de trabajo y el cédigo utilizado en Linux,
especificando inputs necesarios y outputs generados.

Archivo R Quatro donde se especifica todo el cédigo llevado
a cabo en R, explicando el flujo de trabajo y sus respectivos
pasos. Para ejecutar el codigo se deberdn cambiar los
directorios correspondientes. Este cddigo con los outputs
gue genera también puede consultarse a continuacion en el
Anexo 3.

Carpeta donde se encuentran los data frames generados tras
el bucle realizado para poder leer y manipular los datos
contenidos en el archivo “.clsrt” (generados en CD-HIT). Este
bucle es computacionalmente muy costoso y por ello se han
subido dichos archivos. En la carpeta se encuentran 12
archivos “.txt” correspondientes a cada uno de los umbrales
de identidad que se realizd en CD-HIT. La manera de
importarlos en R se explica en el archivo “Script_R.gmd”.

Base de datos obtenida a partir del repositorio de dominio
publico Bacterial and Viral Bioinformatics Resource Center
(BV-BRC) donde aparece reflejado el metadata de las 822
especies de Bifidobacterium con las que se trabaja
inicialmente. Se utiliza en el andlisis de los datos especificado
en el cédigo de R.

Carpeta que contiene la base de datos obtenida como
output de GUNC. Se utiliza en el analisis de los datos
especificado en el cddigo de R. Se trata de un archivo con
extension “.tsv”

Carpeta que contiene las bases de datos para el umbral de
identidad 50 y 85, obtenidas como output del servidor
eggNOG-mapper. Se utiliza en el analisis de los datos
especificado en el cédigo de R.
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822 genomas

Input: archivos FASTA (.fna)

Analisis descriptivo
Filtro de especies

Eva uacién de la calidad de
las secuencias

PROGENOMES

Evaluacion de las

R puntuaciones
) CSS, RSS y Teff

Eliminacion de secuencias
contaminadas
Output: archivos FASTA (.fna)

Representative
Seq uences.

CD-HIT & =

Extraccidn de los clusters de interés
(algoritmo make_multi_seq)

Output: archivos FASTA (.faa)

R

Método de Elbow y
Tasa de Cambio

Output: archivos .clstr

Representative
- Sequences.

Agrupamiento multiple de
secuencias

PRODIGAL

Prediccion de genes

codificantes
Output: archivos FASTA (.faa)

Anexo 2. Flujo de trabajo

Muscleb

Alineamiento Muiltiple

de Secuencias
Output: archivos FASTA (.faa)

&HMMER

hmmbuild
(perfiles ocultos de Markov)

Output: archivos .hmm

&HMMER
H

hmmemit
(secuencias consenso)

Output: archivos FASTA (.faa)

R

Deteccidn de familias
proteicas CAZy

R CAZypedfa '

car bchyd ate-acti

Representacién de las E Y mE s
familias proteicas COG

ECCNOG -MAPPER

genome-wide functional annotation

Anotacién funcional



Anexo 3. Codigo del flujo de trabajo en R

Para acceder al cédigo relativo al flujo de trabajo en Linux consultar el siguiente enlace:

https://github.com/aidavr/TFM-Aida-Vaquero-Rey,

Analisis descriptivo de la base de datos

Se inicia el presente trabajo con una base de datos con 822 observaciones (genomas bacterianos) y 73
variables

#Se cargan las Llibrerias necesarias

library (stringr)# manipulacion rdpida de textos

library(dplyr) # manipulacion y transformacion de datos en data frames

library (tidyr) # transformacion y reorganizacion de datos

library (tidyverse) # manipulacion, andlisis de datos y visualizacion de datos
library(readr) #lectura de datos tabuales en distintos formatos

#Se establece directorio de trabajo
setwd("C:/Users/aidav/Desktop/Secuencias_genomas_TFM")
#Se Llee el txt que contiene toda la informacion relativa a Los genomas

base_datos <- read_tsv("BVBRC_genome.txt")

Se observa cémo es la base de datos (descomentar para correr el script)

#head (base_datos) #para observar lLas 6 primeras filas
#str (base_datos) #para observar La estructura de La base de datos

# Se depura Lla base de datos

db_depurada <- base_datos %>%
separate( Genome Name , into = c("v1i", "v2","v3","v4","V5"),
sep = " ", extra = "drop") %>%
mutate(species = paste(Vl, V2, sep = " ")) %>%
mutate(tmp = paste(V3, V4, sep = " ")) %>%
mutate(tmp = ifelse(grepl("subsp”,tmp),tmp, "")) %>%
mutate(subspecies = paste(species, tmp, " ")) %>%

select(-c(V1, V2,V3,V4,V5,tmp))

#Seleccionar Las variables de interés

db_depurada <- db_depurada %>%
select("Genome ID", "species",
"subspecies",
"Checkm Completeness",



"Checkm Contamination",
"Sequencing Platform™)

Se exploran las variables cualitativas de interés

db_depurada %>% distinct(species)# total=18

# A tibble: 18 x 1

species

<chr>

Bifidobacterium breve
Bifidobacterium kashiwanohense
Bifidobacterium scardovii
Bifidobacterium animalis
Bifidobacterium bifidum
Bifidobacterium thermophilum
Bifidobacterium adolescentis
Bifidobacterium longum

O 00 N O VT W IN R

Bifidobacterium pseudocatenulatum

=
[\

Enterococcus faecalis

=
=

Bifidobacterium pseudolongum

(AR
N

Bifidobacterium angulatum

[y
w

Bifidobacterium catenulatum

=
D

Bifidobacterium dentium

[
(V]

Bifidobacterium sp.
Cutibacterium avidum

R R
N o

Bifidobacterium gallicum

Iy
(o]

Bifidobacterium stercoris

db_depurada %>% distinct (" Sequencing Platform’)

# A tibble: 43 x 1
“Sequencing Platform”
<chr>

<NA>

Ion Torrent

Illumina MiSeq
Illumina

PacBio RSII

Illumina HiSeq
Sanger dideoxy sequencing; 454; Illumina
Illumina Hiseq 2000
454; ABI3730

10 Illumina HiSeq 2500
# i 33 more rows
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# Se observan las subespecies distintas que aparecen en La BBDD

# (no todos Los genomas estdn caracterizadas a nivel de subespecie)

db_depurada %>% filter(grepl("subsp", subspecies)) %>%
distinct(subspecies) # total=6



# A tibble: 6 x 1
subspecies
<chr>

"Bifidobacterium animalis subsp. lactis

"Bifidobacterium longum subsp. longum

"Bifidobacterium animalis subsp. animalis

"Bifidobacterium longum subsp. infantis

"Bifidobacterium longum subsp. suis

a A W N R

"Bifidobacterium catenulatum subsp. kashiwanohense

Visualizacién de los datos (tablas y figuras)
#Librerias para realizar tablas y figuras
library(gt) # para lLa creacion de tablas
library(ggplot2) # para realizar grdficos

library(gtExtras) # extension de "gt" para formatear y personalizar tablas

Tabla 1. Analisis descriptivo de la integridad y contaminacion de CheckM, procedentes del repositorio
BV-BRC.

tabla_1 <- db_depurada %>% select ("Checkm Completeness","Checkm Contamination™)

gt_plt_summary(tabla_1)

tabla_1

822 rows x 2 cols

COLUMN PLOT OVERVIEW MISSING MEAN MEDIAN SD

Checkm Completeness 48.8% 99.9 100.0 0.5
921.3 10:).0

Checkm Contamination ' ' 745% 14 09 1.7
0.1 10.0

Figura 1. Frecuencia absoluta para cada una de las especies recogidas en la base de datos inicial.

e Creacién de la tabla asociada a la Figura 1

tabla_sup_1 <- as.data.frame(table(db_depurada$species))

gt::gt(tabla_sup_1) %>%
tab_header(title= md("**Tabla Suplementaria 1**"),
subtitle = "Frecuencia absoluta por especie") %>%
cols_label(Varl = "Especie"”, Freq = "F. absoluta")



Tabla Suplementaria 1

Frecuencia absoluta por especie

Especie
Bifidobacterium adolescentis
Bifidobacterium angulatum
Bifidobacterium animalis
Bifidobacterium bifidum
Bifidobacterium breve
Bifidobacterium catenulatum
Bifidobacterium dentium
Bifidobacterium gallicum
Bifidobacterium kashiwanohense
Bifidobacterium longum
Bifidobacterium pseudocatenulatum
Bifidobacterium pseudolongum
Bifidobacterium scardovii
Bifidobacterium sp.
Bifidobacterium stercoris
Bifidobacterium thermophilum
Cutibacterium avidum

Enterococcus faecalis

e Modificacién de datos para representarlos en la Figura 1

tabla_sup_1 <- tabla_sup_1 %>%
mutate(Varl = str_replace_all(Varl, "Bifidobacterium", "B.
mutate(Varl = str_replace_all(Varl, "Cutibacterium", "C.")
mutate(Varl = str_replace_all(Varl, "Enterococcus", "E."))

e Creacién de la Figura 1:

F. absoluta

70

38

103

100

23

365

70

14

")) %>%
) %>%



tabla_sup_1 %>% ggplot(aes(x=Varl, y=Freq)) +

geom_bar(stat = "identity") +

coord_flip() +

geom_text(aes(label = Freq), nudge y = 12, size = 4) +

theme_light() +

xlab("") +

ylab("Frecuencia absoluta por especie")+

theme(axis.title.x = element_text( size = 15),
axis.text.x

element_text(size = 12),
axis.text.y

element_text(size = 15, face = "italic"))

E. faecalis 14
C. avidum |1
B. thermophilum | 1
B. stercoris | 1
B.sp. s
B. scardovii | 2
B. pseudolongum- | 2
B. pseudocatenulatum | ENEGNI:N 0
B. longum | N - - 5
B. kashiwanohense | 2
B. gallicum |
B. dentium [ 23
B. catenulatum | 7
B. breve R oo
B. bifidum- | o3
B. animalis |l 38
B. angulatum- | 3
B. adolescentis | 70 |
0 100 200 300
Frecuencia absoluta por especie

Figura 2. Porcentaje de cada una de las subespecies descritas para B. logum, B. catenulatum y B.
animales. También se indica el porcentaje de dichas especies no descritas a nivel de subespecie
(Desconocida).

e Preparacién de los datos para la realizacion de la Figura 2:

# Primero se obtienen Los porcentajes/subespecies

db_depurada_perc <- db_depurada %>%

dplyr::filter(species == "Bifidobacterium animalis" |
species == "Bifidobacterium longum" |
species == "Bifidobacterium catenulatum") %>%

dplyr: :mutate(subspecies = ifelse(
grepl("subsp", subspecies), subspecies, "Desconocida")) %>%
dplyr::group by(species) %>%
dplyr: :mutate(total = n()) %>%
ungroup() %>%
dplyr::group by(subspecies, species) %>%
dplyr::mutate(total_subspecies = n()) %>%
ungroup() %>%
dplyr: :mutate(percent= (total_subspecies/total)*100)

e FElaboracion de la Figura 2



library(ggsci) # paletas de colores adicionales para grdficos en ggplot2

y_pos <- c(97.5, 80, 34, 93, 42.5, 98, 75, 50, 25)

db_depurada_perc %>%

mutate(species = str_replace_all(species, "Bifidobacterium", "B.")) %>%

mutate(subspecies
mutate(subspecies
mutate(subspecies

str_replace_all(subspecies, "Bifidobacterium", "B.")) %>%
str_replace_all(subspecies, "subsp.", "")) %>%
str_replace_all(subspecies, " ", " ")) %>%

select(species, subspecies, total, total_subspecies, percent) %>%

group_by(species, subspecies) %>%

mutate(percent = round(percent, 2)) %>%
distinct(subspecies, .keep_all = TRUE) %>%
arrange(species, subspecies, percent) %>%

ggplot(aes(x= species, y= percent, color = as.factor(subspecies),
fill= as.factor(subspecies))) +

geom_bar(stat= "identity", alpha= .5) +

coord_flip() +

geom_text(aes(x= species, y= y pos,
label _ paste(per‘cent, uoon, Sep="")),

color = "black", size = 3) +

scale_color_npg()
scale fill npg()+
theme_light()+

+

guides(fill=guide_legend(title = "Subespecie"), color="none")+
ylab("Porcentaje perteneciente a cada subespecie")+

xlab("")+
theme(axis.title.x

element_text( size = 8),

axis.text.x = element_text(size = 8),

axis.text.y
legend.text
legend.title

element_text(size = 8, face = "italic"),
element_text (size = 6, face = "italic"),
element_text (size = 6, face = "bold"))



B. longum 49.04% 0.55% 45.48% 4.93%

Subespecie

B. animalis animalis

B. animalis lactis

B. catenulatum kashiwvanohense

o D
B. catenulatum 85.71% 14.29% T L —
B longum longum
B longum suis
] Desconacida
B. animalis - 57.89% 36.84% 5.26%
0 25 50 75 100

Porcentaje perteneciente a cada subespecie

GUNC

Obtencion de resultados

Este paso se llevo a cabo en linux, con la herramienta GUNC. El codigo se aporta en el github creado
para este Trabajo de Fin de Master (README.md)

Tratamiento previo de los outputs obtenidos

1. Se importa la base de datos generada como output de GUNC

setwd("D:/RESULTADOS_PRUEBAS_TFM/resultados_fna_GUNC")
results <- read.csv("GUNC.progenomes_2.1.maxCSS_level.tsv", sep = "\t")

2. Se eliminan los controles

results <- results %>%
filter (genome != c("Escherichia_coli_str_K12_ MG1655","Lacto_324831.13"))

3. Las bbdd comparten el orden de las observaciones pero no hay ninguna variable compartida en
ambas. Por ello, se genera un identificador (“Id") compartido.

db_depurada <- db_depurada %>%
rownames_to_column("Id")



results <- results %>%
rownames_to_column("Id")

4. Se compila la bbdd descriptiva con la bbdd que se genera como output de GUNC

db_conjunta <- db_depurada %>%
inner_join(results, by= "Id")

5. Se eliminan las especies distintas a Bifidobacterium y los Bifidobacterium con hospedador no
humano antes de proceder con el analisis del output de GUNC

#Se obtienen 862 bacterias

db_conjunta <- db_conjunta %>%
filter (grepl("Bifidobacterium", species)) %>%
filter (!grepl(“"scardovii", species)) %>%
filter (!grepl("gallicum", species)) %>%
filter (!grepl("thermophilum", species)) %>%
mutate(species = str_replace_all(
species,
"Bifidobacterium kashiwanohense",
"Bifidobacterium catenulatum")) %>%
mutate(species = str_replace_all(
species, "Bifidobacterium stercoris”,
"Bifidobacterium adolescentis™))

# 10 especies diferentes + Bifidobacterium sp.

db_conjunta %>% distinct(species)

# A tibble: 11 x 1

species

<chr>

Bifidobacterium breve
Bifidobacterium catenulatum
Bifidobacterium animalis
Bifidobacterium bifidum
Bifidobacterium adolescentis
Bifidobacterium longum
Bifidobacterium pseudocatenulatum
Bifidobacterium pseudolongum
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Bifidobacterium angulatum

[y
[

Bifidobacterium dentium

=
=

Bifidobacterium sp.

Analisis de los resultados de GUNC

e Calculo de los genes codificantes obtenidos de todos los genomas de Bifidobacterium

# Media, mediana, rango intercuartilico, min y max
summary(db_conjunta$n_genes_called)



Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
1381 1827 1948 1946 2057 2627

# Desviacion estdndar
sd(db_conjunta$n_genes_called)

[1] 184.4924
# Cdlculo del intervalo de confianza (CI 95%)
t <- t.test(db_conjunta$n_genes_called)

CI <- t%$conf.int
print(CI)

[1] 1932.873 1958.449
attr(,"conf.level")
[1] ©.95

e Determinar en qué especies es mas comun encontrar contaminaciones

Se escogen solo aquellas secuencias contaminadas:

filter_results_false <- db_conjunta %>%
filter (pass.GUNC == "False")

Frecuencias absolutas y relativas por especies pertenecientes a los genomas contaminados:

t_abs <- table(filter_results_false$species)
t_abs <- as.data.frame(t_abs)

t_rel <- t_abs %>%
mutate (Freq_rel = (prop.table(t_abs$Freq)*100)) %>%
mutate(Freq_rel = round(Freq_rel, digits = 2)) %>%

mutate(Freq_rel = paste(Freqg_rel, "%", sep=""))

gt::gt(t_rel) %>%
tab_header(title= md(""),subtitle = md (
"**Frecuencia absoluta de las especies con genoma contaminado**")) %>%

cols_label(Varl = md("**Especie**"),
Freq = md("**F. absoluta**"),
Freg_rel =md("**F. relativa**"))

Frecuencia absoluta de las especies con genoma contaminado

Especie F. absoluta F. relativa

Bifidobacterium adolescentis 1 6.67%

Bifidobacterium animalis 1 6.67%



Frecuencia absoluta de las especies con genoma contaminado

Especie F. absoluta F. relativa
Bifidobacterium bifidum 1 6.67%
Bifidobacterium breve 1 6.67%
Bifidobacterium longum 8 53.33%
Bifidobacterium sp. 3 20%

Figura 3. Frecuencia absoluta para cada una de las especies de Bifidobacterium correspondientes a los

genomas contaminados.

t_abs %>%

mutate(Varl = str_replace_all(Varl, "Bifidobacterium", "B.")) %>%

ggplot(aes(x=Varl, y=Freq)) +

geom_bar(stat = "identity", width = .6) +

coord_flip() +

theme_light() +

xlab("") +

ylab("Frecuencia absoluta por especie") +

theme(axis.text.y = element_text(size= 12, face= "italic"),
axis.text.x = element_text(size = 12),
axis.title.x = element_text(size = 15))

B. sp.

B. longum
B. breve
B. bifidum
B. animalis

B. adolescentis

oo

2 4 6
Frecuencia absoluta por especie

o

¢ Determinar si existe relacion del CSS con el RSS y con Te¢

Tabla 2. Analisis descriptivo del CSS (Clade Separation Score), T ¢ (Effective number of Surplus Clades)
y RSS (Reference Representation Score) para los genomas contaminados (False) y no contaminados

(True).



## CSS
#Se analiza La normalidad

modell <- 1lm(db_conjunta$clade_separation_score ~ db_conjunta$pass.GUNC)
Shapirol <- shapiro.test(modell$residuals)
Shapirol[["p.value"]]

[1] 4.003971e-49

# Estadisticos descriptivos

descriptivosl <- db_conjunta %>%

group_by(pass.GUNC) %>%

summarize(
media = mean(clade_separation_score, na.rm = TRUE),
mediana = median(clade_separation_score, na.rm = TRUE),
minimo = min(clade_separation_score, na.rm = TRUE),
maximo = max(clade_separation_score, na.rm = TRUE),
n_total = n(),
valores_perdidos = sum(is.na(clade_separation_score)),
desviacion_estandar = sd(clade_separation_score, na.rm = TRUE))

print (descriptivosl)

# A tibble: 2 x 8

pass.GUNC media mediana minimo maximo n_total valores_perdidos

<chr> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <int> <int>
1 False 0.848 0.96 0.45 1 15 0
2 True 0.00596 (] (4] 0.44 787 7]

# i 1 more variable: desviacion_estandar <dbl>

## RSS

# Se analiza La normalidad

model2 <- 1lm(db_conjunta$reference_representation_score ~ db_conjunta$pass.GUNC)
Shapiro2 <- shapiro.test(model2$residuals)
Shapiro2[["p.value"]]

[1] 4.119734e-19

# Estadisticos descriptivos

descriptivos2 <- db_conjunta %>%
group_by(pass.GUNC) %>%
summarize(
media = mean(reference_representation_score, na.rm = TRUE),
mediana = median(reference_representation_score, na.rm = TRUE),
TRUE),
TRUE),

minimo = min(reference_representation_score, na.rm

maximo = max(reference_representation_score, na.rm
n_total = n(),



valores_perdidos = sum(is.na(reference_representation_score)),
desviacion_estandar = sd(reference_representation_score, na.rm = TRUE))

print (descriptivos2)

# A tibble: 2 x 8
pass.GUNC media mediana minimo maximo n_total valores_perdidos

<chr> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <int> <int>
1 False 0.89 0.9 0.82 0.94 15 (7]
2 True 0.899 0.91 ©0.75 0.96 787 %]

# i 1 more variable: desviacion_estandar <dbl>

## T eff
# Se analiza La normalidad

model3 <- 1lm(db_conjunta$n_effective_surplus_clades ~ db_conjunta$pass.GUNC)
Shapiro3 <- shapiro.test(model3$residuals)
Shapiro3[["p.value"]]

[1] 3.925633e-50

# Estadisticos descriptivos

descriptivos3 <- db_conjunta %>%
group_by(pass.GUNC) %>%
summarize(

media = mean(n_effective_surplus_clades, na.rm = TRUE),
mediana = median(n_effective_surplus_clades, na.rm = TRUE),
minimo = min(n_effective_surplus_clades, na.rm = TRUE),
maximo = max(n_effective_surplus_clades, na.rm = TRUE),
n_total = n(),
valores_perdidos = sum(is.na(n_effective_surplus_clades)),

desviacion_estandar = sd(n_effective_surplus_clades, na.rm = TRUE))

print (descriptivos3)

# A tibble: 2 x 8
pass.GUNC  media mediana minimo maximo n_total valores_perdidos

<chr> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <int> <int>
1 False 0.054 0.05 0.04 0.11 15 0
2 True 0.00177 (] 7] 0.08 787 (7]

# i 1 more variable: desviacion_estandar <dbl>

Figura 4. Representacion de la distribucion de los datos correspondientes al CSS, el Teff y la RSS en
funcién de si los genomas estan contaminados o no (segun el filtro establecido en GUNC). Se realiz
una prueba estadistica de U de Mann-Whitney: a) p-valor = 9.69*10e-73, b) p-valor = 8.21*10e-68, c) p-
valor = 0.293.

library(rstatix) # para realizar andlisis estadisticos
library(ggpubr) # para La crear y personalizar grdficos de alta calidad



# Figura 4a)

statl <- rstatix::wilcox_test(

data= db_conjunta, clade_separation_score ~ pass.GUNC)
statl <- statl %>% rstatix::add_xy_position(x= "pass.GUNC", dodge = .8 )
stat1[1,8] <- 1.1

db_conjunta %>%
ggplot(aes(x= pass.GUNC, y= clade_separation_score)) +
geom_boxplot(alpha= @, width= .3) +
geom_point(size= 1.3,

position = position_jitter(width = .1)) +

theme_light() +
stat_boxplot(geom= "errorbar", width = 0.2) +
stat_pvalue_manual(statl, label = "p", step.increase = 1, size = 6) +
ylab("CSS")+
xlab("")+
scale_x_discrete(labels= c("Contaminadas", "No contaminadas"))+
ggtitle("a)")+
theme(axis.text.x = element_text(size

18),
axis.text.y = element_text(size = 15),
axis.title.y = element_text(size = 18),
title = element_text(size= 20))+

ylim (@, 1.25)

a)

. ‘ 9.69e-73

0.8
7))
1)
(@)

0.4 —

0.0

Contaminadas No contaminadas

# Figura 4b)

stat2 <- rstatix::wilcox_test(
data= db_conjunta, n_effective_surplus_clades ~ pass.GUNC)

stat2 <- stat2 %>% rstatix::add_xy_position(x= "pass.GUNC", dodge = .8)

db_conjunta %>%
ggplot(aes(x= pass.GUNC, y= n_effective_surplus_clades)) +
geom_boxplot(alpha= @, width= .3) +
geom_point(size= 1.3,position = position_jitter(width = .1)) +
theme_light() +
stat_boxplot(geom= "errorbar", width = 0.2) +
stat_pvalue_manual(stat2, label = "p", step.increase = 1, size = 6) +



ylab("Teff")+
xlab("")+
scale_x_discrete(labels= c("Contaminadas"”, "No contaminadas"))+
ggtitle("b)")+
theme(axis.text.x = element_text(size = 18),
15),
axis.title.y = element_text(size = 18),
title = element_text(size= 20))+
ylim (@, ©.15)

axis.text.y = element_text(size

b)

0.15

8.21e-68

0.10

Teff

s = T

0.00 A
Contaminadas No contaminadas

#Figura 4c)

stat3 <- rstatix::wilcox_test(

data= db_conjunta, reference_representation_score ~ pass.GUNC)
stat3 <- stat3 %>% rstatix::add_xy_position(x= "pass.GUNC", dodge = .8 )
stat3[1,8] <- 1

db_conjunta %>%

ggplot(aes(x= pass.GUNC, y= reference_representation_score)) +
geom_point(size= 1.3,position = position_jitter(width = .1)) +
geom_boxplot(alpha= 1, width= .3) +
theme_light() +
stat_boxplot(geom= "errorbar", width = 0.2) +
stat_pvalue_manual(stat3, label = "p", step.increase = 1, size = 6) +
ylab("RSS")+
xlab("")+
scale_x_discrete(labels= c("Contaminadas"”, "No contaminadas™))+
ggtitle("c)")+
theme(axis.text.x = element_text(size = 18),

axis.text.y = element_text(size = 15),

axis.title.y = element_text(size = 18),

title = element_text(size= 20))+
ylim (0.7, 1.05)
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e Determinar si existe correlacion entre el CSS y el RSS

corr <- cor.test(
x=db_conjunta$clade_separation_score,
y=db_conjunta$reference_representation_score, method = 'spearman')

corr

Spearman's rank correlation rho

data: db_conjunta$clade_separation_score and db_conjuntag$reference_representation_score
S = 99556732, p-value = 6.954e-06
alternative hypothesis: true rho is not equal to ©
sample estimates:
rho
-0.1579757

e Determinar si existe correlacion entre el CSS y el T4

corr <- cor.test(
x=db_conjunta$clade_separation_score,
y=db_conjunta$n_effective_surplus_clades, method = 'spearman')

corr

Spearman's rank correlation rho

data: db_conjunta$clade_separation_score and db_conjunta$n_effective_surplus_clades
S = 85033, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: true rho is not equal to ©
sample estimates:
rho
0.999011

¢ Determinar si existe sesgo de contaminacion en funcion de la tecnologia de secuenciacion

Para visualizar los distintos tipos de secuenciadores y depurarlo posteriormente



# Descomentar para correr script

#table(db_conjunta$ Sequencing Platform”)

db_conjunta %>% distinct (" Sequencing Platform’)

# A tibble: 42 x 1
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“Sequencing Platform”
<chr>

<NA>

Ion Torrent

Illumina

PacBio RSII

Illumina HiSeq
Illumina Hiseq 2000
454; ABI3730
Illumina MiSeq

Roche 454 titanium
Roche 454 titanium; Illumina Hiseq/2000

# i 32 more rows

Depurar para reducir el nUmero de categorias para la variable “Plataforma de secuenciacién”

db_conjunta <- db_conjunta %>%

mutate( Sequencing Platform™ = ifelse
(grepl
(",|;1/", Sequencing Platform’),"Varios", Sequencing Platform’))%>%
mutate( Sequencing Platform™ = ifelse
(grepl
("Pac", Sequencing Platform),"PacBio", "~Sequencing Platform )) %>%
mutate( Sequencing Platform™ = ifelse
(grepl

("Ion", Sequencing Platform™),"Ion Torrent", Sequencing Platform )) %>%
mutate( Sequencing Platform™ = ifelse
(grepl("454", “Sequencing Platform™ ), "454", “Sequencing Platform™)) %>%
mutate( Sequencing Platform™ = ifelse
(grepl
("NextSeq 500", Sequencing Platform ),
"I1lumina",  Sequencing Platform™))%>%
mutate( Sequencing Platform™ = ifelse
(grepl
("Hi", Sequencing Platform),
"Illumina HiSeq", Sequencing Platform™)) %>%
mutate( Sequencing Platform™ = ifelse
(grepl
("Mi", Sequencing Platform’),

"Illumina MiSeq", Sequencing Platform’))%>%
mutate( Sequencing Platform = ifelse
(grepl
("Illumina", Sequencing Platform™ ),"Illumina", Sequencing Platform™))

table(db_conjunta$” Sequencing Platform’)



454 Illumina Ion Torrent

18 611 29
Oxford Nanopore GridION PacBio Sanger
1 70 2

Varios

19

Eliminar los “NA" de la variable Plataforma de Secuenciacion
sum(is.na(db_conjunta$ Sequencing Platform’))
[1] 52

db_conjunta_sin_na <- db_conjunta %>%
drop_na(" Sequencing Platform’)

Tabla 3. Tabla de contingencia de las distintas plataformas de secuencias en funcién de la
contaminacion de los genomas.

table(db_conjunta_sin_na$ Sequencing Platform™, db_conjunta_sin_na$pass.GUNC)

False True
454 0 18
Illumina 12 599
Ion Torrent (4] 29
Oxford Nanopore GridION 0 1
PacBio 0 70
Sanger 0 2
Varios 2 17

CSS en funcidn de la plataforma de secuenciacion (todos los genomas: contaminados y no
contaminados)

db_conjunta_sin_na <- db_conjunta_sin_na %>%
rename(Platform = ~Sequencing Platform’)

# Se analiza La normalidad

model <- Im(
db_conjunta_sin_na%$clade_separation_score ~ db_conjunta_sin_na$Platform)

Shapiro <- shapiro.test(model$residuals)
Shapiro[["p.value"]]

[1] 1.932959e-48

# Prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis (7 categorias)

kruskal.test(

formula= db_conjunta_sin_na$clade_separation_score ~ db_conjunta_sin_na$Platform)



Kruskal-Wallis rank sum test

data: db_conjunta_sin_na$clade_separation_score by db_conjunta_sin_na$Platform
Kruskal-Wallis chi-squared = 7.6655, df = 6, p-value = 0.2636

Figura 5. Representacion de la distribucion de los datos de CSS pertenecientes a los genomas
contaminados, en funcién de la plataforma de secuenciacion. Se realizd una prueba estadistica de U de
Mann-Whitney (p-valor = 0.854).

df <- db_conjunta_sin_na %>%
filter(pass.GUNC == "False") %>%
mutate(Platform = as.factor(Platform))

# Prueba no paramétrica U de Mann-Witney (2 categorias: Illumina y Varios)

stat4 <- rstatix::wilcox_test(data = df, clade_separation_score ~ Platform)
statd <- statd %>% rstatix::add_xy_position(x= "Platform", dodge = .8 )
stat4[1,8] <- 1.05

db_conjunta_sin_na %>%
filter(pass.GUNC == "False") %>%
ggplot(aes(x= Platform, y= clade_separation_score)) +
geom_boxplot(alpha= @, width= .5) +
geom_point(size= 1.3,position = position_jitter(width = .1)) +
theme_light() +
stat_boxplot(geom= "errorbar", width = 0.2) +
stat_pvalue _manual(stat4, label = "p", step.increase = 1, size= 4) +
ylab("CSS")+
xlab("Plataforma de secuenciacidén")+
theme(axis.text.x = element_text(size = 12),

axis.title.x = element_text(size = 15),
axis.text.y = element_text( size = 12),
axis.title.y = element_text(size = 15))+
ylim(@.4, 1.1)
0.854
1.0 — —
0.8
()]
0]
(6] " *
0.6
0.4
lllumina Varios

Plataforma de secuenciacion



PRODIGAL

Preparacion del input

En primer lugar, se deben eliminar los controles y las muestras contaminadas (segun los resultados
obtenidos en GUNC) de los archivos FASTA originales con extension “fna”.

Para ello, se establece el directorio donde se encuentran estos archivos:

setwd("D:/RESULTADOS_PRUEBAS_TFM/genome_fna_passGUNC")

Se crea una variable con el mismo nombre que los ficheros originales (afiadiendo la extensién .fna)

muestras <- results %>%

mutate (muestras = paste(genome, ".fna", sep = ""))

Se filtran controles y muestras contaminadas:

controles <- muestras %>%
select (muestras) %>%
filter (muestras == c("Escherichia_coli_str K12_MG1655.fna","Lacto_324831.13.fna"))

muestras_contaminadas <- muestras %>%

filter (pass.GUNC == "False") %>%

select (muestras)

Se eliminan los archivos originales (descomentar bucles para ejecutarlos):

vector_muestras <- as.vector(muestras_contaminadas)
vector_controles <- as.vector (controles)

#for(i in vector_muestras){file.remove(i)}

#for(i in vector_controles){file.remove(i)}

Se lleva a cabo el mismo proceso con especies que no pertenecen a Bifidobacterium y especies de
Bifidobacterium no hospedadoras del humano (descomentar bucle para ejecutarlo)

db_conjunta_fna <- db_conjunta %>%
mutate (genome.fna = paste(genome, ".fna", sep = ""))

filtrado_especies <- db_conjunta_fna %>%

select(species, genome.fna)

filtrado_especies %>% distinct(species)

# A tibble: 11 x 1
species
<chr>
1 Bifidobacterium breve
2 Bifidobacterium catenulatum



Bifidobacterium animalis
Bifidobacterium bifidum
Bifidobacterium adolescentis
Bifidobacterium longum
Bifidobacterium pseudocatenulatum
Bifidobacterium pseudolongum

W 00 N O u1 b W

Bifidobacterium angulatum
10 Bifidobacterium dentium
11 Bifidobacterium sp.

filtrado_especies <- filtrado_especies %>%

filter (species =="Enterococcus faecalis" |
species =="Cutibacterium avidum" |
species =="Bifidobacterium scardovii" |
species =="Bifidobacterium gallicum"|
species =="Bifidobacterium thermophilum")

filtrado_especies <- as.vector (filtrado_especies$genome.fna)
# Descomentar bucle para ejecutarlo

#for(i in filtrado_especies){file.remove(i)}

Obtencion de resultados

Este paso se llevd a cabo en linux, con la herramienta PRODIGAL. El cédigo se aporta en el README del
github creado para este Trabajo de Fin de Master.

Los outputs generados en PRODIGAL (archivos con extension .faa) son el input de CD-HIT.

CD-HIT

Obtencion de resultados

Este paso se llevod a cabo en linux, con la herramienta CD-HIT. El codigo se aporta en el github creado
para este Trabajo de Fin de Master (README.md)

Tratamiento de datos

Se realiza un bucle para poder trabajar con el output generado por CD-HIT (archivo con extension
".clstr" donde se encuentran definidos los clusters). Hay un archivo clstr por cada porcentaje de
identidad de secuencia que se probd en CD-HIT (40, 45, 50, 55, 60, 65, 70, 75, 80, 85, 90 y 95).

Debido a que el bucle es computacionalmente muy costoso y tarda mucho tiempo, se han almacenado
todos los data frames generados para cada una de las identidades en el github creado para este Trabajo
de Fin de Master (Carpeta “Umbrales_CD-HIT"). Se indica cobmo se deben importar a continuacion.

Para ejecutar el bucle es necesario descomentarlo.

#Se establece el directorio de trabajo donde se encuentran lLos archivos

setwd("D:/RESULTADOS_DEFINITIVOS_TFM/CD-HIT/output_CD-HIT")



# Se realiza el bucle

identidades <- c("db_4@.clstr", "db_45.clstr",
"db_50.clstr", "db_55.clstr",
"db_60.clstr", "db_65.clstr",
"db_70.clstr", "db_75.clstr",
"db_80.clstr", "db_85.clstr",
"db_90@.clstr", "db_95.clstr")

#resultados <- List()

#for (i in identidades) {

# df <- read.csv(i, sep="\t", row.names= NULL, header= FALSE, stringsAsFactors = FALSE)
# n = nrow(df)
# name <- tools::file_path_sans_ext(basename(i)) # Eliminar extension .clstr
# X =0

# print(name)
# numbers_only <- function(x) !grepl("\\D", x)
# for (row in (1:nrow(df))) {
# if (numbers_only(df[row,1]) == TRUE) {
# df[row,1] <- x}
# else {NULL}
# X <- df[row,1]
# print(row)
# }

# df <- df %

# mutate(Vi= str_replace_all(Vi, ">", "")) %>%
# drop_na() %>%

# group_by (V1) %>%

# mutate(n_secuencias = n()) %>%

# distinct(V1, .Reep_all =TRUE) %>%

# ungroup() %>%

# mutate (n_grupos=row_number())

# resultados[[name]] <- df

#}

#n_clstr40 <- resultados$db 40
#n_clstr45 <- resultados$db_45
#n_clstr50 <- resultados$db 50
#n _clstr55 <- resultados$db 55
#n_clstr6o <- resultados$db 66
#n_clstré5 <- resultados$db_65
#n_clstr70 <- resultados$db_70
#n_clstr75 <- resultados$db_75
#n_clstr80 <- resultados$db 80
#n _clstr85 <- resultados$db 85
#n_clstr9o <- resultados$db_90
#n_clstr95 <- resultados$db_95

#Se guardan las tablas generadas
#write.table(n_clstr40, "n_clstr4o.txt")

#write.table(n_clstr45, "n_clstr45.txt")
#write.table(n_clstr50, "n_clstr50.txt")



#write.table(n_clstr55, "n_clstr55.txt")
#write.table(n_clstr6o, "n_clstr6o.txt")
#write.table(n _clstré65, "n_clstré65.txt")
#write.table(n_clstr70, "n_clstr70.txt")
#write.table(n_clstr75, "n_clstr75.txt")
#write.table(n_clstr80, "n_clstr80.txt")
#write.table(n_clstr85, "n_clstr85.txt")
#write.table(n_clstr9o, "n_clstr9o.txt")
#write.table(n_clstr95, "n_clstr95.txt")

Para importar todos los data frames generados de la ejecucion del bucle anterior:

setwd("D:/RESULTADOS_DEFINITIVOS TFM/CD-HIT")

n_clstr40 <- read.csv("n_clstr4e.txt", sep="")%>% select(-(V2))
n_clstr45 <- read.csv("n_clstrd5.txt", sep="")%>% select(-(V2))
n_clstr50 <- read.csv("n_clstr50.txt", sep="")%>% select(-(V2))
n_clstr55 <- read.csv("n_clstr55.txt", sep="")%>% select(-(V2))
n_clstr6d <- read.csv("n_clstr60.txt", sep="")%>% select(-(V2))
n_clstr65 <- read.csv("n_clstre5.txt", sep="")%>% select(-(V2))
n_clstr70 <- read.csv("n_clstr70.txt", sep="")%>% select(-(V2))
n_clstr75 <- read.csv("n_clstr75.txt", sep="")%>% select(-(V2))
n_clstr80 <- read.csv("n_clstr80.txt", sep="")%>% select(-(V2))
n_clstr85 <- read.csv("n_clstr85.txt", sep="")%>% select(-(V2))
n_clstr90 <- read.csv("n_clstr9e.txt", sep="")%>% select(-(V2))
n_clstr95 <- read.csv("n_clstr95.txt", sep="")%>% select(-(V2))

Visualizacion de resultados

Figura 6. Representacién del nimero de secuencias (eje y) en funcion del nimero de cluster generados
por CD-HIT (eje x) para distintos umbrales de identidad de secuencia.

n_clstr40%>%
ggplot(aes(x=n_grupos, y= n_secuencias))+
xlab("N2 de cluster")+
ylab("N2 de secuencias")+
geom_point()+
theme_light()+
ylim(0,1500)+
theme(axis.title.x= element_text(size=15))+
theme(axis.title.y= element_text(size=15))+
theme(axis.text = element_text(size = 12))+
ggtitle("a)")+
theme(title = element_text(size = 18))+
theme(plot.margin = margin(@.5, 1, 0.5, 0.5, unit = "cm"))
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n_clstr45 %>%
ggplot(aes(x=n_grupos, y= n_secuencias))+
xlab("N2 de cluster")+
ylab("N2 de secuencias")+
geom_point()+
theme_light()+
ylim(@,1500)+
theme(axis.title.x= element_text(size=15))+
theme(axis.title.y= element_text(size=15))+
theme(axis.text = element_ text(size = 12))+
theme(plot.margin = margin(@.5, 1, 0.5, 0.5, unit = "cm"))
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n_clstr50 %>%
ggplot(aes(x=n_grupos, y= n_secuencias))+
xlab("N2 de cluster")+
ylab("N2 de secuencias")+
geom_point()+
theme_light()+
ylim(@,1500)+
theme(axis.title.x= element_text(size=15))+
theme(axis.title.y= element_text(size=15))+
theme(axis.text = element_text(size = 12))+
ggtitle("b)")+



theme(title = element_text(size = 18))+
theme(plot.margin = margin(e.5, 1, 0.5, 0.5, unit = "cm"))
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n_clstr55 %>%
ggplot(aes(x=n_grupos, y= n_secuencias))+
xlab("N2 de cluster")+
ylab("N2 de secuencias")+
geom_point()+
theme_light()+
ylim(@,1500)+
theme(axis.title.x= element_text(size=15))+
theme(axis.title.y= element_text(size=15))+
theme(axis.text = element_text(size = 12))+
theme(plot.margin = margin(e.5, 1, 0.5, 0.5, unit = "cm"))
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n_clstr60 %>%
ggplot(aes(x=n_grupos, y= n_secuencias))+
xlab("N2 de cluster")+
ylab("N2 de secuencias")+
geom_point()+
theme_light()+
ylim(0,1500)+
theme(axis.title.x= element_text(size=15))+
theme(axis.title.y= element_text(size=15))+



theme(axis.text = element_text(size = 12))+
ggtitle("c)")+

theme(title = element_text(size = 18))+

theme(plot.margin = margin(@.5, 1, 0.5, 0.5, unit = "cm"))
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n_clstr65 %>%
ggplot(aes(x=n_grupos, y= n_secuencias))+
xlab("N2 de cluster")+
ylab("N2 de secuencias")+
geom_point()+
theme_light()+
ylim(0,1500)+
theme(axis.title.x= element_text(size=15))+
theme(axis.title.y= element_text(size=15))+
theme(axis.text = element text(size = 12))+
theme(plot.margin = margin(@.5, 1, 0.5, 0.5, unit = "cm"))
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n_clstr70 %>%
ggplot(aes(x=n_grupos, y= n_secuencias))+
xlab("N2 de cluster")+
ylab("N2 de secuencias")+
geom_point()+
theme_light()+
ylim(0,1500)+



theme(axis.title.x= element_text(size=15))+
theme(axis.title.y= element_text(size=15))+
theme(axis.text = element text(size = 12))+
ggtitle("d)")+

theme(title = element_text(size = 18))+

theme(plot.margin = margin(@.5, 1, 0.5, 0.5, unit = "cm"))
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n_clstr75 %>%
ggplot(aes(x=n_grupos, y= n_secuencias))+
xlab("Ne de cluster")+
ylab("N2 de secuencias")+
geom_point()+
theme_light()+
ylim(0,1500)+
theme(axis.title.x= element_ text(size=15))+
theme(axis.title.y= element_text(size=15))+
theme(axis.text = element_text(size = 12))+

theme(plot.margin = margin(0.5, 1, 0.5, 0.5, unit = "cm"))
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n_clstr80 %>%
ggplot(aes(x=n_grupos, y= n_secuencias))+
xlab("N2 de cluster")+
ylab("N2 de secuencias")+
geom_point()+




theme_light()+

ylim(0,1500)+

theme(axis.title.x= element_ text(size=15))+
theme(axis.title.y= element_ text(size=15))+
theme(axis.text = element_text(size = 12))+
ggtitle("e)")+

theme(title = element_text(size = 18))+

theme(plot.margin = margin(e.5, 1, 0.5, 0.5, unit = "cm"))

e)
1500

=
o
o
o

500

N° de secuencias

0 20000 40000 60000
N° de cluster

n_clstr85 %>%
ggplot(aes(x=n_grupos, y= n_secuencias))+
xlab("Ne de cluster")+
ylab("N2 de secuencias")+
geom_point()+
theme_light()+
ylim(0,1500)+
theme(axis.title.x= element_text(size=15))+
theme(axis.title.y= element_text(size=15))+
theme(axis.text = element_text(size = 12))+
theme(plot.margin = margin(@.5, 1, 0.5, 0.5, unit = "cm"))
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n_clstr9o %>%
ggplot(aes(x=n_grupos, y= n_secuencias))+
xlab("Ne de cluster")+



ylab("N2 de secuencias")+

geom_point()+

theme_light()+

ylim(@,1500)+

theme(axis.title.x= element_text(size=15))+
theme(axis.title.y= element_text(size=15))+
theme(axis.text = element_ text(size = 12))+
ggtitle("f)")+

theme(title = element_text(size = 18))+

theme(plot.margin = margin(@.5, 1, 0.5, 0.5, unit = "cm"))
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n_clstr95 %>%
ggplot(aes(x=n_grupos, y= n_secuencias))+
xlab("N2 de cluster")+
ylab("N2 de secuencias")+
geom_point()+
theme_light()+
ylim(0,1500)+
theme(axis.title.x= element_text(size=15))+
theme(axis.title.y= element_text(size=15))+
theme(axis.text = element_text(size = 12))+
theme(plot.margin = margin(0.5, 1, 0.5, 0.5, unit

"en”))
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Seleccion de los clusters que conforman el genoma codificante central



e El nimero 787 hace referencia al nUmero total de secuencias con las que se ha trabajado.

e Se multiplica por 0.95 para obtener los clusters que contengan un porcentaje de secuencias igual o
superior al 95% de secuencias totales. No se escoge el 100% para no descartar la ausencia de genes
en ciertos genomas que no estén completos, dando asi un porcentaje de error del 5%.

sub_clstr4e<-subset(n_clstr4@, n_secuencias >= 787%0.95)
sub_clstr45<-subset(n_clstr45, n_secuencias >= 787%0.95)
sub_clstr50<-subset(n_clstr50, n_secuencias >= 787%0.95)
sub_clstr55<-subset(n_clstr55, n_secuencias >= 787%0.95)
sub_clstr6ee<-subset(n_clstr60, n_secuencias >= 787*%0.95)
sub_clstr65<-subset(n_clstré5, n_secuencias >= 787%0.95)
sub_clstr70<-subset(n_clstr70, n_secuencias >= 787*%0.95)
sub_clstr75<-subset(n_clstr75, n_secuencias >= 787%0.95)
sub_clstr80<-subset(n_clstr80, n_secuencias >= 787*0.95)
sub_clstr85<-subset(n_clstr85, n_secuencias >= 787%0.95)
sub_clstr9e<-subset(n_clstr90, n_secuencias >= 787*0.95)
sub_clstr95<-subset(n_clstr95, n_secuencias >= 787%0.95)

Método de Elbow

Para seleccionar el umbral de identidad 6ptimo para el analisis del genoma codificante central

df<-as.data.frame(matrix(, ncol=3, nrow=12,
dimnames=1list(c(), c("Identity","Core","Clusters"))))

df[,1]<-c(95,90,85,80,75,70,65,60,55,50,45,40)

df[,2]<-c(nrow(sub_clstr95),nrow(sub_clstr9o),
nrow(sub_clstr85),nrow(sub_clstr8e),
nrow(sub_clstr75), nrow(sub_clstr70),
nrow(sub_clstré5), nrow(sub_clstr6e),
nrow(sub_clstr55),nrow(sub_clstr50),
nrow(sub_clstr45), nrow(sub_clstr4e))

df[,3]<-c(nrow(n_clstr9o5),nrow(n_clstr9o),
nrow(n_clstr85),nrow(n_clstrge),
nrow(n_clstr75),nrow(n_clstr70),
nrow(n_clstr65),nrow(n_clstreo),
nrow(n_clstr55),nrow(n_clstr5e),
nrow(n_clstr45), nrow(n_clstr4e))

#Figura 7.a.

df %>%
ggplot(aes(x= (@-df$Identity), y= -log2(df$Core)))+
xlab("-(Porcentaje de identidad de secuencia)")+
ylab("-log2 (Secuencias del proteoma central)")+
geom_point() +
scale_x_continuous(breaks = ©-df$Identity)+
geom_point(aes(color = ifelse(
(0 - df$Identity) == -85, "PuntoRojo", "Otros"),
size = ifelse(



(0 - df$Identity) == -85, "PuntoGrande", "Otros")))+
scale_color_manual(values = c("PuntoRojo" = "red", "Otros" = "black")) +
scale_size manual(values = c("PuntoGrande" = 6, "Otros" = 4)) +
guides(color = FALSE, size = FALSE)+
theme_light()+
geom_line()+
theme(axis.title.x= element_text(size=15))+
theme(axis.title.y= element_text(size=15))+
theme(axis.text = element_text(size = 12))+
ggtitle(" a) Método de Elbow")+
theme (plot.title = element_text(size=18, face="bold"))

a) Método de Elbow

-log2 (Secuencias del proteoma central)
. &

95 90 -85 -80 -75 -70 65 -60 -55 -50 -45 -40
-(Porcentaje de identidad de secuencia)

Método de Tasa de Cambio

tasa_cambio <- diff(df$Core) / diff(df$Identity)
tasa_cambio <- c(tasa_cambio, 9)

df <- df %>%
mutate(tasa_cambio= tasa_cambio) %>%
mutate (identidad_invertida = (Identity*(-1)))

#Figura 7.b.

df %>%
ggplot(aes(x = identidad_invertida, y = tasa_cambio)) +
geom_point() +
xlab("-(Porcentaje de identidad de secuencia)") +
ylab("Tasa de Cambio") +
scale_x_continuous(breaks = df$identidad_invertida)+
geom_point(aes(color = ifelse(identidad_invertida == -85, "PuntoRojo", "Otros"),
size = ifelse(
identidad_invertida == -85, "PuntoGrande", "Otros")))+
scale_color_manual(values = c("PuntoRojo" = "red", "Otros" = "black")) +
scale_size _manual(values = c("PuntoGrande" = 6, "Otros" = 4)) +
guides(color = FALSE, size = FALSE)+
theme_light()+
theme(axis.title.x= element_text(size=15))+
theme(axis.title.y= element_text(size=15))+



theme(axis.text = element_text(size = 12))+
ggtitle(" b) Tasa de Cambio")+
theme (plot.title = element_text(size=18, face="bold"))

b) Tasa de Cambio
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Se comprueba de forma matematica:

# Calcular la segunda derivada (cambio en la tasa de cambio)
segunda_derivada <- diff(diff(tasa_cambio)) / diff(df$Identity[-1])

# Imprimir la segunda derivada
print(segunda_derivada)

[1] ©.16 -1.36 -0.40 ©0.00 0.64 -0.48 -0.12 0.72 -0.60 0.36
# Encontrar el indice del minimo Local en la segunda derivada
indice_minimo_local <- which.min(segunda_derivada)
print(indice_minimo_local)

[1] 2

# EL punto de inflexion corresponde a la variable Identity
punto_inflexion <- c(df$Identity[indice_minimo_local + 1])

# Imprimir el punto de inflexion
print(punto_inflexion)

[1] 85

Extraccion de los clusters con el nUmero de secuencias de interés

Este paso se llevd a cabo en linux, con el algoritmo make_multi_seq de CD-HIT. El cédigo se aporta en el
github creado para este Trabajo de Fin de Master (README.md).

MUSCLE y HMMER3

Posteriormente se realizaron alineamientos multiples de secuencias, asi como generacion de secuencias
consenso con las herramienttas MUSCLE y HMMERS3. Para mas informacion consultar el README del



github creado para este Trabajo de Fin de Master.

EggNOG

Obtencion de resultados

Este paso se llevd a cabo en linux, con el servidor-web eggNOG-mapper (consultar como debe
introducirse el input en el README del github creado para este Trabajo de Fin de Master).

Proteoma expandido

Anélisis de los resultados para el umbral de identidad 50%. Se lee el output de anotacién de proteinas
generado por EGgNOG-mapper y se seleccionan las variables de interés.

setwd ("D:/RESULTADOS_DEFINITIVOS_TFM/eggNOG/Identidad_50")

eggNOG_50 <- read.csv("out.emapper.annotations"”,

sep = "\t",
comment.char = "#",
header = FALSE,
na.strings = "-")

colnames(eggNOG_50) <- c("query", "seed_ortholog", "evalue",
"score", "eggNOG_O0Gs",
"max_annot_1lvl", "COG_category", "Description",
"Preferred_name","GOs", "EC", "KEGG_ko",
"KEGG_Pathway", "KEGG_Module", "KE",
"GG_Reaction", "KEGG_rclass", "BRITE", "CAzZy",
"BiGG_Reaction", "PFAMs")

select_eggNOG_50 <-eggNOG_50 %>%
select("query", "COG_category", "KEGG_ko", "CAZy")

#Se explora Lla variable COG_caterogy
table(select_eggNOG_50%$COG_category)

C CE D E EFEGP EH ET F FG FP G GK H I IM 3 K KLT KT
25 1 6 61 1 2 2 2 38 1 1 31 2 23 11 1 89 18 2 2
L Mm o P S T U V
24 16 19 1@ 45 13 7 5

COG_50 <- select_eggNOG_50 %>%
separate_rows (COG_category, sep=
filter(COG_category != "") %>%
group_by(COG_category) %>%
mutate(n = n()) %>%
distinct(n) %>%

, convert= F) %>%



ungroup() %>%
mutate (porcentaje = round(n/sum(n)*100, 2))

Se crea un data frame con la anotacion por categoria

annotation <- data.frame(COG_category = factor(
c("A", "B", "C", "D", "E", "F", "G", "H", "I", "J", "K", "L", "M", "N",
"o", "pP", "Q", "R", "S", "T", "U", "V", "wW", "Y', "Z"),
levels=c("A", "B", "C", "D", "E", "F", "G", "H", "I", "J", "K", "L", "M",
“N", "O", "P", "Q", "R", "S", "T", "U", "V", "W", "Y", "Z")),
labels = c(
"A: Procesamiento y modificacion del ARN",
"B: Estructura y dinamica de la cromatina",
"C: Produccidén y conversion de energia",
"D: Control del ciclo celular, divisioén celular, particién de cromosomas",
"E: Transporte y metabolismo de aminodcidos",
"F: Transporte

y
y metabolismo de nucledétidos”,

: Transporte y metabolismo de carbohidratos",
y
y
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: Transporte y metabolismo de coenzimas",

: Transporte y metabolismo de lipidos",

: Traduccidn, estructura y biogénesis ribosdémica",

: Transcripcion", "L: Replicacién, recombinacidén y reparacion”,

Biogénesis de la pared celular/membrana/envolvente",
Motilidad celular"”,
Modificacion postraduccional, recambio de proteinas, chaperonas”,

Transporte y metabolismo de iones inorgdnicos”,

Biosintesis, transporte y catabolismo de metabolitos secundarios",

Prediccidn de funcidn general unicamente",

Funcidén desconocida",

Senalizacién de la actividad celular",

: Trafico intracelular, secrecidn y transporte vesicular",

<

: Mecanismos de defensa",

=

Estructuras extracelulares"”,

3

Estructura nuclear",

N

: Citoesqueleto"))

Se unifica con el data frame con el que se esta trabajando y se representa graficamente:

#Figura 8 a)

COG_50 %>% inner_join(annotation) %>%
mutate(
Leyenda = case_when(
"C" ~ "Metabolismo",

"D" ~ "Procesos celulares y sefializacion",
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~ "Procesos celulares y senalizaciodn”,



COG_category
COG_category
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"0" ~ "Procesos celulares y senalizacion",
"P" ~ "Metabolismo",

1
1}
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"Metabolismo",

COG_category ~ "Poco caracterizados",

gn
COG_category "T" ~ "Metabolismo",
e

~ "Metabolismo",
"V" ~ "Metabolismo")) %>%
ggplot(aes(x=labels, y= porcentaje, color= Leyenda, fill = Leyenda)) +

COG_category
COG_category

geom_bar(stat = "identity", alpha= .5, width = 0.5) +
coord_flip() +
geom_text(aes(label = porcentaje), nudge_y = 2, size= 3) +

facet_grid(rows = vars(Leyenda),

scales = "free_y", switch = "y", space "free_y") +
theme_minimal(base_family = "Roboto Condensed") +
theme(plot.margin = margin(e@.5, 0.5, 3, 0.5, unit = "cm"),
strip.text.y = element_text(angle = 270, face = "bold", size = 6),
strip.placement = "outside",
axis.title.x = element_text(
margin = margin(t = 0.5, b = 0.5, unit = "cm", ), size= 10),
axis.title.y = element_blank(),
axis.text = element_text(size = 8),
panel.grid.major.y = element_blank(),
strip.text.y.left = element_blank(),
legend.position = c(0,-0.4),
legend.text = element_text(size = 8),
legend.title = element_blank())+
ylab("Porcentaje de familias proteicas")

L: Replicacién, recombinacién y reparacion [0 543
K: Transcripcion [T 501
J: Traduccion, estructura y biogénesis ribosémica | | 18.58

V: Mecanismos de defensa [ 1.04
U: Trafico intracelular, secrecion y transporte vesicular [ 146
T: Sefializacidn de la actividad celular 1 397
P: Transporte y metabolismo de iones inorganicos [ 271
I: Transporte y metabolismo de lipidos [0 251
H: Transporte y metabolismo de coenzimas [ 522

G: Transporte y metabolismo de carbohidratos | | 7.52
F: Transporte y metabolismo de nucledtidos | 1 856
E: Transporte y metabolismo de aminoacidos | I 14.41

C: Produccién y conversiéon de energia 1 543

S: Funcién desconocida [ I 939

O: Modificacién postraduccional, recambio de proteinas, chaperonas [———————1 397
M: Biogénesis de la pared celular/membrana/envolvente 1 355
D: Control del ciclo celular, divisidn celular, particion de cromosomas Bl 125
0
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Se repite el mismo proceso para representar las anotaciones funcionales del umbral de 85% .

Proteoma central

Analisis de los resultados para el umbral de 85%

setwd ("D:/RESULTADOS_DEFINITIVOS_ TFM/eggNOG/Identidad_85")

eggNOG_85 <- read.csv("out.emapper.annotations"”,

sep = "\t",
comment.char = "#",
header = FALSE,
na.strings = "-")

colnames(eggNOG_85) <- c("query", "seed_ortholog",
"evalue", "score", "eggNOG_0Gs",
"max_annot_1v1l", "COG_category", "Description",
"Preferred_name",
"GOs", "EC", "KEGG_ko", "KEGG_Pathway",
"KEGG_Module", "KE",
"GG_Reaction", "KEGG_rclass", "BRITE", "CAzZy",
"BiGG_Reaction", "PFAMs")

select_eggNOG_85 <-eggNOG_85 %>%
select("query", "COG_category", "KEGG_ko", "CAZy")

#Se explora Lla variable COG_caterogy
table(select_eggNOG_85%$COG_category)

C CE E EF F G H 3] KKLT KT L M O P S T U
6 1 11 1 9 3 3 36 6 1 1 2 2 7 2 6 1 1

COG_85 <- select_eggNOG_85 %>%
separate_rows(COG_category, sep="", convert= F) %>%
filter(COG_category != "") %>%
group_by(COG_category) %>%
mutate(n = n()) %>%
distinct(n) %>%
ungroup() %>%
mutate (porcentaje = round(n/sum(n)*100, 2))

#Figura 8 b)

COG_85 %>% inner_join(annotation) %>%
mutate(Leyenda = case_when(

COG_category == "C" ~ "Metabolismo",
COG_category == "D" ~ "Procesos celulares y sefalizaciodn”,
COG_category == "E" ~ "Metabolismo",

COG_category == "F" ~ "Metabolismo",



COG_category
COG_category
COG_category

"G" ~ "Metabolismo",
"H" ~ "Metabolismo",

"I" ~ "Metabolismo",

COG_category
COG_category
COG_category
COG_category

"J" ~ "Almacenamiento y procesamiento de la informaciodn",

"K" ~ "Almacenamiento y procesamiento de la informacion",

"L" ~ "Almacenamiento y procesamiento de la informacidn",

"M" ~ "Procesos celulares y sefalizacién",

COG_category
COG_category
COG_category
COG_category

"0" ~ "Procesos celulares y senalizacion",

"P" ~ "Metabolismo",
"Q" ~ "Metabolismo",

"S" ~ "Poco caracterizados",

"T" ~ "Metabolismo",
COG_category "U" ~ "Metabolismo",
COG_category "V" ~ "Metabolismo")) %>%
ggplot(aes(x=1labels, y= porcentaje, color= Leyenda, fill = Leyenda)) +

COG_category

geom_bar(stat = "identity", alpha= .5, width = 0.5) +
coord_flip() +

geom_text(aes(label = porcentaje), nudge y = 2, size =3) +
facet_grid(rows = vars(Leyenda),

scales = "free_y", switch = "y", space = "free_y") +
theme_minimal(base_family = "Roboto Condensed") +
theme(plot.margin = margin(0.5, 0.5, 3, 0.5, unit = "cm"),

strip.text.y = element_text(angle = 270, face = "bold", size= 6),
strip.placement = "outside",
axis.title.x = element_text(
margin = margin(t = 0.5, b = 0.5, unit = "cm"), size = 10),
axis.title.y = element_blank(),
axis.text = element_text(size = 8),
panel.grid.major.y = element_blank(),
strip.text.y.left = element_blank(),
legend.position = c(0,-0.4),
legend.text = element_text(size = 8),
legend.title = element_blank())+
ylab("Porcentaje de familias proteicas")



L: Replicacioén, recombinacién y reparacién
K: Transcripcion

J: Traduccidn, estructura y biogénesis ribosomica

U: Trafico intracelular, secrecién y transporte vesicular
T: Sefializacion de la actividad celular

P: Transporte y metabolismo de iones inorganicos

H: Transporte y metabolismo de coenzimas

G: Transporte y metabolismo de carbohidratos

F: Transporte y metabolismo de nucledtidos

E: Transporte y metabolismo de aminoacidos

C: Produccion y conversion de energia
S: Funcion desconocida

O: Modificacién postraduccional, recambio de proteinas, chaperonas

M: Biogénesis de la pared celular/membrana/envolvente
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