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Metagenoma humano

Un porcentaje muy importante del DNA de nuestro organismo proviene de la simbiosis con otros organismos. Un balance
adecuado de esta microbiota es esencial para el correcto funcionamiento de nuestro cuerpo.
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Metagenoma humano

Inicialmente solo se podian estudiar los microorganismos que éramos capaces de aislar in vitro (< 2%). Actualmente, con
las técnicas de secuenciacidon masiva somos capaces de caracterizar el DNA presente en una muestra sin necesidad de
cultivar el organismo.
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Metataxonomia

El analisis dirigido de las zonas variables de los genes de RNAs ribosdmicos permite
el estudio de la abundancia de taxones en una mezcla compleja
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Metataxonomia

El estudio metatoxondmico permite identificar en el mejor
de los casos la abundancia de las distintas especies
presentes en la muestra pero no da informaciéon sobre los
genes/plasmidos o funcionalidades especiales de esa
cepa en concreto.
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Problemas con el genoma de referencia

En las muestras complejas no disponemos de la informacion necesaria para saber las
especias presentes en la muestra pero aun asi la gran variabilidad entre las cepas no
permite tener un genoma de referencia. -
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Ensamblaje de novo

El ensamblaje consiste en la reconstruccion del genoma o genomas de partida a partir
de las secuencias cortas generadas en la reaccion de secuenciacion masiva mediante
la identificacidn de secuencias solapadas entre las lecturas.
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Ensamblaje de novo

La reconstruccion a partir de las lecturas generan secuencias consenso de mayor
tamano (Contigs) que pueden agruparse u ordenarse en estructuras mas grandes
(Scaffolds) en donde puede haber regiones no secuenciadas. En la situacion ideal
podria llegar a reconstruirse el genoma completo de las especies pero esto rara vez se
consigue.
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Ensamblaje de novo

1.- Algoritmos avariciosos (Greedy)

ACGACACATTTGCA
TGCACACATCACCCTGTACCA
CTGTACCACGTAGCTTGTGCACCA

ACGACACATTTGCACACATCACCCTGTACCACGTAGCTTGTGCACCA

Se basa en buscar sobre una lectura cuales solapan y asi extender la

secuencia. Esto solo es posible para ensamblar unas pocas lecturas .
Problemas:

- Longitud de los reads
- Redundancia en el DNA

Los métodos avariciosos de ensamblaje solo funcionan correctamente en genomas
pequenos y muy sencillos. Fallan mucho en genomas con regiones repetitivas o con alta
homologia y con la presencia de errores en la secuenciacion.




Ensamblaje de novo

2.- Algoritmos OLC (Overlay, layout and consensus)
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Ensamblaje de novo

2.- Algoritmos OLC (Overlay, layout and consensus)
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La trayectoria Hamiltoniana
en un grafo une todos los
vértices de a partir de los
enlaces pasando por cada
vertice solo una vez.




Ensamblaje de novo

2.- Algoritmos OLC (Overlay, layout and consensus)

TAGATTACACAGATTACTGA TTGATGGCGTAA CTA
TAGATTACACAGATTACTGACTTGATGGCGTAAACTA Take reads that make
TAG TTACACAGATTATTGACTTCATGGCGTAA CTA up a contig and line
TAGATTACACAGATTACTGACTTGATGGCGTAA CTA then1up
TAGATTACACAGATTACTGACTTGATGGCGTAA CTA

l l l l l Take consensus, i.e.

Sequencing error? SNP? Insertion? Deletion? majority vote
TAGATTACACAGATTACTGACTTGATGGCGTAA CTA




Ensamblaje de novo

2.- Algoritmos OLC (Overlay, layout and consensus)

Hamiltonian Path identified

s s— !
Consensus sequence

Reads connected by overlaps

.- La reconstruccion con algoritmos

OLC es la estrategia mas precisa para
el ensamblaje de la secuencia. Sin
embargo tiene limitaciones:

1.- Los recursos informaticos
necesarios crecen de manera

" exponencial al numero de nodos.

2.- La presencia de pequenos errores
en las lecturas puede confunde el
ensamblaje y hace necesario poner a
punto el calculo de solapamientos
“aproximados” lo que
computacionalmente pesado y
complicado



Ensamblaje de novo

3.- Graficos de Bruijin

Los graficos de Bruijin dividen las lecturas en kmeros para el ensemblaje. Los kmeros son
las distintas combinaciones ordenadas de nucleétidos de tamafo k que puden generarse a
partir de una determinada secuencia.

ACCACGCACCATGTGCCATGTGCACCATGGCGCAC

ACC
CCA _ Kmero de 3 nt

CAC

S

El uso de kmeros en sustitucion de las secuencias enteras se basan en varias premisas




Ensamblaje de novo

1.- Una secuencia puede representarse de manera unica por su combinacion de kmeros
y se puede reconstruir mediante un analisis de grafos a partir de los kmeros.

ACCACGCACCAT ACC
ACC ACC.....2 CAT L :
CCA CCA....1 CCA
CAC CAC....2 CAC |
ACG ACG.....1 2
CGC CGC...1 ACG
GCA GCA.....1 J
CAC CAT.....1 -
ACC —LEA [CGC
HASH TABLE
CAT

2.- La combinacion de kmeros puede generarse tanto desde la secuencia completa como
desde los fragmentos/lecturas generados desde esa secuencia completa

3.- El grado de homologia entre dos lecturas es equivalente a comparar el porcentaje de
kmeros de equivalencia exacta entre las dos secuencias.

4 .- El numero de combinaciones posibles de kmeros (vértices del grafo) es limitado a 4*
siendo k el tamarno del kmero por lo que los recursos informaticos dependen exclusivamente
del tamano del kmero y no del numero de lecturas.




Ensamblaje de novo
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En lugar de usar reads, ensamblamos
k-meros y a partir del grafo,
reconstituimos la secuencia

En la practica, la mayoria de los
algoritmos como Megahit prueban con
distintas longitudes de kmeros hasta
que son capaces de reconstruir
trayectorias coherentes con las que
forman contigs.



Ensamblaje de novo

Cuantas mas largas las secuencias, mas facil es el ensamblaje. En este sentido, las
nuevas plataformas que generan secuencias mas largas son de gran ayuda en
metagenodmica.
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Estructuracion de las secuencias. Binning
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Una vez reconstruidas las secuencias en contigs/scaffolds necesitamos separarlas

por especie. A este proceso en el campo se le denomina Binning porque separa las
secuencias en bins 0 grupos




Estructuracion de las secuencias. Binning

La mayoria de los algoritmos tienen distintas caracteristicas para separar las

lecturas en grupos.

1.- Profundidad de secuencia. Los contigs/scaffolds de la misma especie tendran mas o

menos la misma profundida. Para comprobar esto sera necesario alinear las reads frente a

los contigs ensamblados
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2.- Abundancia de kmeros. Los contigs de la misma especie tendran una frecuencia de

kmeros similar

GTCACGCACGTCA
GTCA
TCAC
CACG
ACGC
CGCA
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CACG
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3.- Homologia. Los genes contenidos en los contigs de la misma especia tendran una

mayor homologia a los genes en las bases de datos de una especie
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Estructuracion de las secuencias. Binning

Genome Parameters Model Versionto  Publication Last Resources
binner validate update
MaxBin k-mer frequencies, coverage, single- Expectation-maximization, bin number estimated from single- 226 2014 2018 hittpa:ifssurceforge. met/pr
copy genes copy marker gene analysis ejecteimaxhin
hMaetaBat 4-mer irbgquencies, coverage Modified K-medaids algorithm %213 2015 2020 hittps:ibitbucket orgberk
glevlab/metabat/sroimast
&f
Groopm coverage, cantig’s length, T way clustering, Hough partitioning, self-organizing map 2 2014 207 hittps:{igithub.com/timbal
tetranucleotide frequency myGroophd
COMCOCT k-mer frequencies, coverage Gaussian mixtura models, bin number determined by varisble  1.0.0 2014 2048 hittpa:diaithub.com/BinPro
Bayesian ICONCOCT
MyCC k-rrier frequencies, coverage (optional),  Affinity propagation 1 2016 207 bitbpes: s oureelorage netlpr
universal single-copy ganes giects/sh2nhi
Mataiatt tetranwcheatice frequency, coverage Firstly clustering by empirical relationship of the average 353 2012 2016 hittps:itsourcelorge mt!pr
standard deviation at tetranuclestide freguency mean, then giectsimatawatt
emplaying interpolated Markov models
BMCIC frequency varlation of oligonuclestides,  Ensemble k-means, construct a welgh graph and partition It 1 2018 2018 hittpeff rilda. swu ediuen
coverage, codon usage by Mormalized cuts [49, 5O des phpfname s BMCIC
Binganity coverage, letranucleotide frequency, Affinity propagation 0.2.8 2017 2020 hitt s fithuib. comiedrah
parcant GC contant am/BinSanity
Autometa saquenca homology, single-copy genes,  Lowest common ancestor analysis, DBSCAM algorithm, i 2019 2020 hittps:ibitbucket orglfiaso
5-mer frequency, coverage, singbe-copy  supervised decision tree classifier recruite unclustered " m
gengs contigs agtr
COCACOLA k-mer frequency, coverage, co- E-means based on L1 distance, non-negative matrix 1 27 207 hittps:faithub.comfyoungl
alignment, paired-end read linkage factorization with sparse regularization, hierarchical clustering wlulgfCOCACOLA
SolldBin-nalve  single-copy mark genes, tefranuclectide  Seml-supervised spectral Normallzed cut 11 2018 2020 hittps: i falk far
frequencies, coverage, pairwise gtiSolidBin
constraints
vamkb tetranucleotide frequencies, coverage ‘ariational autoencoders, iterative medoid clustering 201 2018 2020 hittpa:diaithub.comBas mu
algorithm ssenlabfvamb
DAS Tool ariginal binmer output bin sets Refine bins according shared contigs between two original 111 208 208 hittpa:{faithub.comf/cmbks)
binnar results DAS Tool
hietalWrap ariginal binner sutput bin sets Separating every pair of contigs in different bins, selecting the | 1.2.2 208 28 hittps:ifgithub com/bxlab)
best bin sets according completion and contamination metaWRAR
Binning_refiner  ariginal hinner output bin sets, singhe- Scaring bins based on single-copy genes and picking up 14.0 2017 20148

COpY QENES

high-score bins iteratively

hitps:iigithub comisongw
Cohi/Bin =
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Identificacion de elementos funcionales

Una vez ensambladas y separadas las secuencias, el siguiente paso consiste en la
identificacion de los genes y los elementos funcionales de una secuencia.

delta toxin
PubMed: 15353161

GACCTTCTCCTCCTG e RN
CAAATAAAACCTCACCCATGAATGCTCACGCAAGTTTAATTACAGA | franster R

CCTGAAAC Leu-(UUR)
cT GGCCACGGCCACCGCTTTTTTTTTTGCC

tandem repeat homopolymer
CCGT x 3 10xT

UC Tema 8




Identificacion de elementos funcionales

La identificacion de todos los elementos funcionales de una secuencia tipicamente es un
proceso complejo que implica el analisis con diversas herramientas informaticas asi

como la integracion supervisada de todos los resultados.

Prokka pipeline (simplified)

Aragorn |—| tRNA GBK
w ASN1

FASTA RNAmmer J > rRNA
contigs
Infernal ncRNA

J
Prodigal ]—’ CDS *’[ S:gnaIP ]—> sig_peptide

/ \
[(User | BLAST+ [Swss)  [Pfam| HMMER3 [TIGR)

protein annotation protein domains




Identificacion de elementos funcionales

La identificacion de todos los elementos funcionales de una secuencia tipicamente es un
proceso complejo que implica el analisis con diversas herramientas informaticas asi
como la integracion supervisada de todos los resultados.

Prokka pipeline (simplified)

Y
-—;6
Z
>

Aragormn GBK
B ASN1

RNAmmer rRNA

ncRNA

FASTA
contigs

J

ﬁ[ SignalP ]—’ sig_peptide

/ \
[(User | BLAST+ [Swss)  [Pfam| HMMER3 [TIGR)

protein annotation protein domains




Identificacion de elementos funcionales

Prodigal es una herramienta disefada para identificar pautas abiertas de lectura (ORFs)
mediante diversos pasos de identificacion de sitios de inicio y final de la traduccion asi como
posibles traducciones de estas secuencias en las distintas pautas de lectura para identificar
puntos prematuros de parada

a
Read in the seguence { }

Do the first pass dynamic programming, connecting nodes based on frame bias scores
Create a hexamer background of all 6é-mers in the entire sequence
FOR each gene model in the dynamic programming cutput:
1. Gather all hexamer statistics
9, Create log table of hexamer coding scores
10. FOR each gene model in the dynamic programming output:
1. Calculate a coding score based on hexamer statistics
2. Penalize the score if there is a higher scoring start upstream in the same ORF
3. IF the gene is very long but has a negative score, THEN give it a barely positive
score
11, FOR 10 iterations
1. Build a ribosomal binding site and ATG/GTG/TTG background for all nodes
2. FOR each gene with a score of > 35.0:
1. Gather its Shine-Dalgarno RBS motif data and ATG/GTG/TTG data
3. Modify RBS and ATG/GTG/TTG weights by the observations
12, IF organism is not determined to use Shine-Dalgarno THEN run the non-SD finder
13. FOR each gene model:
1. Assign a final score of start score + coding score
2. Penalize the final score of genes < 250bp
14. Do the second pass dynamic programming, connecting nodes based on hexamer coding [f} [g)
15. FOR each gene model in the final dynamic programming:
1. Eliminate negative scoring models
2. Resolve very close start pairs (<= 15 bp from each other)
16. Print final output

1.

2. Locate all starts and stops in the genome

3. Scan all open reading frames and record numbers of G's and C's in each codon position

4. Build a frame bias model based on ORF length and G/C codon position within each ORF (a)

Z. Record the highest scoring start nodes in each frame that overlap a stop codon by <= 60 bp {b}
7.

8.
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Identificacion de elementos funcionales

La identificacion de todos los elementos funcionales de una secuencia tipicamente es un
proceso complejo que implica el analisis con diversas herramientas informaticas asi

como la integracion supervisada de todos los resultados.

Prokka pipeline (simplified)

Aragorn |—| tRNA GBK
FASTA :RNAmmerj = rRNA .’ ASNT
il ' Infernal ncRNA
- L
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CDS
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Inferencia funcional de los genes

La herramienta BLAST busca secuencias parecidas en una base de datos de secuencias
identificadas y conocidas en todas las especies descritas.

BLAST

Basic Local Alignment Search Tool

| tawre | Pogram | ouery | patavese | e e et

Nucleotide Sk Nucleotide Nucleotide blastn N N ~ 1X
BLAST (DNA, RNA)  (DNA, RNA)
Protein . : blast P o— — P ~ 1X
BLAST blastp Protein Protein P
blastx Transla.ted Protein blastx N — - P ~ B6X
nucleotide —
' : Translated P — — N
Mixed BLAST tblastn Protein atickerds tblastn — ~ 6X
Hlasbe Translated Translated — —
nucleotide nucleotide tblastx N — —_— N ~36X




Identificacion de elementos funcionales

La identificacion de todos los elementos funcionales de una secuencia tipicamente es un
proceso complejo que implica el analisis con diversas herramientas informaticas asi

como la integracion supervisada de todos los resultados.

Prokka pipeline (simplified)

Aragorn |—| tRNA GBK
FASTA :RNAmmerj = rRNA .’ ASNT
contigs ,

~ Infernal ncRNA

J

SignalP |+| sig_peptide

Y

protein domains

Prodigal ]—» CDS

(Oser] BLAST+ [

protein annotation




Inferencia funcional de los genes

Existen distintos algoritmos que buscan patrones

de aminoacidos similares a los ya encontrados en
proteinas conocidas. Proteinas con funciones
parecidas deben tener estructuras

tridimensionales similares.

Bases de datos
de HMM
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