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Resum

La microbiota juga un paper fonamental en la salut d'un individu ja que que contribueix a
nombroses funcions metaboliques. La introduccié de les técniques de seqlienciacidé del gen
16s ARNr han suposat una gran revolucié en el coneixement de la composicié de la microbiota
i de la seva implicacié en I'estat de la salut i de malalties de I'ésser huma.

En aquest treball es detallen totes les técniques, tests estadistics i processos d’analisi
exploratori de dades utilitzats per caracteritzar la microbiota de models de ratolins controls i
de models de ratolins sense un tipus de receptor acoblat a proteines G (GPCR). Amb aquesta
recerca hem pogut investigar I'efecte que podia tenir I'ablacié del GPCR en la microbiota d’'un
conjunt de ratolins. Per fer aquest estudi, s’ha tingut en compte la composicionalitat de les
dades amb les que es treballava, de forma que enlloc dutilitzar els metodes tradicionals s’han
utilitzat funcions aptes per la naturalesa d’aquestes.

Paraules clau: microbiota, GPCR, 16s ARNr, tests estadistics, composicionalitat de les dades
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Analisi metagenomica de la microbiota intestinal en un model de ratoli amb ablacié
global d’'un receptor acoblat a proteines G

1 Introduccio

El microbioma es reconeix cada cop més com un component critic en el desenvolupament
huma, la salut i la malaltia. Es per aixo que durant els darrers anys s’han realitzat nombrosos
estudis destinats a la caracteritzacié de I'estructura, funcionalitat i interaccié entre l'intesti i la
microbiota de I'hoste, que han revelat una amplia gama de funcions importants que la
microbiota exerceix en la salut humana i animal [1]. Moltes d’aquestes funcions depenen de
metabolits, derivats de la microbiota, que poden actuar al mateix temps tant com a nutrients
i com a molécules missatgeres que envien senyals a organs distants del cos per configurar la
fisiopatologia de I'hoste.

En el cas de l'intesti, el microbioma té nombroses funcionalitats importants com mantenir
la integritat de la paret intestinal, evitar el creixement excessiu d’organismes nocius i
descompondre i absorbir determinants nutrients [2]. A més, un estudi [3] realitzat per Backhed
et al. va demostrar la importancia del microbioma en I'obtencié i emmagatzematge de
I'energia.

1.1 Metabolit i el seu receptor

La informacié d’'aquesta seccié s’ha omes per raons de confidencialitat.

1.2 ARN ribosomic 16S

Per tal de realitzar estudis taxonomics o de filogenia en els diferents géneres i espécies
bacterianes, I'analisi del ribosomal acid ribonucleic (rRNA) 16S constitueix un gran identificador
de bacteries que ofereix una identificacid bastant precisa a nivell d'assignacié de genere i
especie. No obstant, com veurem al llarg d’aquest treball, I'alta homologia genética en alguns
generes bacterians o un recent canvi en la seva assignacié taxonomica, fa que I'rRNA 16s, en
alguns casos, no ens permeti la identificacié a nivell d’espéecie [5].

L'16s rRNA és un polirribonucledtid inclos en la subunitat 30S del ribosoma bacteria de
tots els procariotes que esta codificat per I'acid desoxiribonucleic (DNA) ribosomic rRNA 16S
(DNA 16S). Aquest actua com una mena de codi de barres que identifica cadascuna de les
bacteries.

El primer microbidleg que va concebre aquesta macromolécula com a molecula principal
identificadora de bacteries va ser el nord-america Carl Richard Woese. Woese va veure en
aquesta macromolecula una série de caracteristiques que van fer entendre la importancia del
rRNA 16s en la identificacié bacteriana [6]:

e Present en totes les bactéries actuals: tots els éssers vius necessiten produir
proteines per tant tots tenen ARN ribosomic.

e Es completa: donat que la seva mida és relativament llarga (1.500 nucleotids (nt))
hi ha suficient informacié per a analitzar i minimitza les fluctuacions estadistiques.

e En més del 90% dels casos la seqliencia m’ajuda a determinar almenys el génere del
bacteri.

e Hi ha trams altament conservadors: facil reaccié en cadena de la polimerasa (PCR)
i facil sequienciacio capil-lar.

e Escalable: es poden analitzar mils de seqiiéncies 16S.

e Hi ha una alta disponibilitat de seqliéncies per comparar ja que la seqiienciacio del
ADNr 16s és relativament facil de seqienciar.

e La seva estructura i funcié han estat constants durant un temps molt perllongat, de
manera que les alteracions en la seqliéncia reflecteixen probablement canvis
aleatoris.
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La seqiencia del gen rRNA 16S presenta aproximadament 1.500 parell de bases (pb) i
es compon de 9 zones variables V1-V9 separades per regions conservades (Fig. 1). Utilitzem
les regions variables del gen per distingir un tipus de bacteris d'un altre. Una de les regions
variables seqlienciades amb més freqliencia és la regioé V3 - V4 que abasta aproximadament
469 pb [7].

Figura 1. Estructura secundaria del ARNr 16S [8].

En la seglient figura (Fig. 2), veiem diferenciades les regions constants; les zones en
blau sdn les regions conservades que podem trobar en qualsevol bacteri, i les regions variables
que son les representades amb color taronja.

Sample Barcode Primer Sequence
Constant Region

e

V1 V2 V3 V4 V5 VG 7 V8 Vg
Targeted Region '\
16S rRNA Gene Variable Regions

Figura 2. Estructura secundaria del ARNr 16S representada linealment [9].
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2 Objectiu

L'objectiu d'aquest treball és avaluar el paper que juga el receptor acoblat a proteines G
(GPCR) en la regulacié de la microbiota intestinal d’'un individu. Per veure-ho, hem analitzat la
microbiota de dos grups de ratolins: els ratolins controls no modificats genéticament,
anomenats wild type (WT), i els ratolins modificats genéeticament, els knockout (KO) del GPCR
i que per tant expressen aquest tipus de receptor.

Per tal de determinar les diferéncies que pot haver-hi en la microbiota dels dos grups,
hem dissenyat un programa implementat amb R on hem realitzat diferents tests estadistics.

Grau d’Enginyeria Biomedica, Universitat Rovira i Virgili 3



Analisi metagenomica de la microbiota intestinal en un model de ratoli amb ablacié
global d’'un receptor acoblat a proteines G

3 Dades

La informacié d’aquesta seccié s’ha omeés per raons de confidencialitat.
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4 Pre-processament de les dades: DADA2

Per poder dur a terme l'estudi de la microbiota és important que les nostres dades
d’entrada (/nput data) estiguin ben estructurades i tinguin un alt factor de qualitat. Per garantir
aix0, vam utilitzar el paquet DADA2 que ens ofereix Bioconductor.

El paquet DADA?2 infereix variants de seqliencies d’amplicons (ASV) exactes a partir de
dades de seqiienciacié d'amplicons d'alt rendiment, reemplagant I'enfocament d'agrupament
d'OTU (Unitat Taxonomica Operacional) més gruixut i menys precis.

Aquest metode tradicional d’OTU assigna unitats taxonomiques especifiques a
seqliencies basant-se amb el percentatge de semblanca entre seqiiéncies de nucledtids [10].
A diferéncia d'aquest, DADA2 és més sensible i especific ja que detecta la variacié biologica
real i permet aixi una major resolucié, millor estimacié d’abundancies relatives, etc. [11].

La canalitzaci6 DADA2 pren com a entrada fitxers fastg demultiplexats i genera les
variants de seqiiéncia i les seves abundancies de mostra després d'eliminar els errors de
substitucid i quimera.

Per poder utilitzar aquest paquet és imprescindible que les dades d’entrada compleixin
les seglients caracteristiques [12]:

e Les mostres han d'estar desmultiplexades, és a dir, dividides en fitxers fastg
individuals per mostra.

e S'han d’haver eliminat els nucleotids no biologics, per exemple, encebadors,
adaptadors, enllagadors, etc.

e Si es tracta de dades de seqiienciacid per parells, els fitxers fastg d'avancg i
retrocés contenen lectures en el mateix ordre.

El producte final és una taula de variants de la seqiiéncia de I'amplicd (ASV), semblant
a la taula tradicional d'OTU de més resolucio, que registra el nombre de vegades que es va
observar cada variant exacta de la seqiiéncia de I'amplicé a cada mostra. També assignem la
taxonomia a les seqiiencies de sortida, i demostrem com les dades poden ser importades al
paquet R phyloseq per a l'analisi de dades del microbioma.

Per treballar DADA2, és necessaria la seva instal'lacid. Aquesta instal*lacio la vam dur
a terme a través del repositori de paquets de Bioconductor [13]. Bioconductor és un projecte
de programari de codi i de desenvolupament obert molt utilitzat per a I'analisi i comprensié de
les dades procedents de I'experimentacié d'alt rendiment en genomica i biologia molecular
[14]. En aquest cas, per tal de fer servir DADA2, és requeria la versid R 4.0.0 i la versio 3.11
de Bioconductor.

En DADA2 és important treballar els reads per separat, és a dir, per una banda hem de
tenir les copies directes (forwards) o R1 i per l'altra les copies inverses (reverse) o R2. Per
tant, el primer que vam fer va ser carregar els arxius fastg de seqienciacid, ordenar-los,
separar-los i guardar-los a dos llistes per separat.
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4.1 Perfil de qualitat de les mostres

Un cop vam tenir les dades ben organitzades, DADA2 ens va permetre visualitzar el perfil
de qualitat de les mostres que voliem mitjancant la funcié plotQualityProfile(). Aquest tipus
de funcid genera unes grafiques que mostren la qualitat de la seqiiencia al llarg de la lectura
d'Tllumina.

El guality score és una puntuacié que mesura la probabilitat de que una base es cridi
incorrectament [15]. La puntuacié de qualitat de la seqilienciacié d'una base determinada, Q,
es defineix per 'equacio (1) [16]:

Q = —10logse(e) (1)
On e és la probabilitat estimada que la trucada base sigui incorrecta.
Aquesta Q s'interpreta de la seglient forma:

e Les puntuacions Q més altes indiquen una menor probabilitat d'error.

e Les puntuacions Q més baixes poden fer que una part important de les lectures
sigui inutilitzable. També poden provocar un augment de les trucades de variants
falses positives, donant lloc a conclusions inexactes.

En la segiient taula (Taula 1) podem veure la relaciéd que hi ha entre les puntuacions de
qualitat i la probabilitat de tenir bases incorrectes:

¢ Una puntuacié de qualitat de 20 (Q20) representa una taxa d'error d'1 entre 100
(és a dir, que cada lectura de seqiienciacié de 100 pb pot contenir un error),
amb una precisio de trucada corresponent del 99%.

» Quan la qualitat de la sequienciacié arribi a Q30, practicament totes les lectures
seran perfectes, sense errors ni ambiguitats. Es per aixo que el Q30 es considera
un referent de qualitat en la seqilienciacié de nova generacié (NGS).

Relationship Between Sequencing Quality Score and Base Call Accuracy

Quality Score Probability of Incorrect Base Call Inferred Base Call Accuracy
10 (Q10) 1in10 90%

20 (Q20) 1in 100 99%

30 (Q30) 1in 1000 99.9%

Taula 1. Relacié entre Quality Score i precisio de les bases [16].

Els resultats d'aquesta seccid s’han omeés per raons de confidencialitat.

4.2 Filtrar i retallar les seqiiéncies

Per tal de millorar aquest factor de qualitat vam retallar les seqiéncies forwardi reverse.
Per saber a partir de quin nucledtid haviem de retallar-les, vam tenir en compte la mida de la
regid V3-V4, que, com bé hem dit abans, aquesta regié abasta aproximadament 469 bp. Per
tant, la suma dels nucleotids havia de complir la segiient condici6 (2).

nF 4+ nR = 469 (2)

On nF és el nimero de nucleotid a partir del qual retallarem la seqiiencia forwardi el nR
és el nUmero de nucleodtid a partir del qual retallarem la seqliencia reverse.

Per veure quin era el millor filtre, varem provar diferents valors que complien la condicid
anterior i que, a més, concordaven amb les grafiques de perfil de qualitat, ja que no tindria
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sentit retallar la seqiiéncia a partir d'un nucleotid on observem que la lectura encara té un
factor de qualitat @ major a 30.

Els resultats d'aquesta seccid s’han omeés per raons de confidencialitat.

4.3 Model d’errors

Un cop filtrades les mostres, mitjancant algoritmes d’'aprenentatge automatic (Machine
Learning), es va crear un model d’error que preveia quines variacions de sequiéncies podien
ser biologiques i quines no, de manera que es podia concloure quantes seqiiéncies reals havia
inferit.

Els resultats d’aquesta seccid s’han omés per raons de confidencialitat.

4.4 Desreplicacio

Per tal de disminuir la redundancia i avancar eficientment, vam desreplicar les
seqliencies. Aquest procés consisteix en combinar totes les lectures de seqilienciacid idéntiques
en seqliéncies Uniques amb una abundancia corresponent igual al nombre de lectures amb
aquesta seqliéncia Unica [12].

4.5 Alineament seqiiéncies (solapament o assemblatge de pars de
lectures)

Un cop vam tenir les seqiliencies forward i reverse sense soroll ni redundancia, les vam
fusionar. Aquesta fusio es realitza alineant les lectures directes (forward) eliminades de soroll
amb el complement invers de les lectures inverses eliminades de soroll corresponents i després
construint les seqiiéncies combinades [12].

L'objectiu de la fusié és convertir un par de lectures en una Unica que contingui una
seqliencia i un conjunt de puntuacions de qualitat, per tant, genera un Unic fitxer 7astgq.

Per tal de realitzar aquesta fusié (Fig. 3), s'alineen la seqiiencia de la lectura directa amb
el complement invers de la seqiiencia de la lectura inversa. En la regi6 de solapament en la
que ambdues lectures cobreixen les mateixes bases, s'obté una Unica lletra i puntuacié Q a
partir de I'alineat de lletres i puntuacions Q per a cada base. Si la lectura directa i la inversa
coincideixen en la trucada de la base, aix0 augmenta la confianca en la base predita,
incrementant la puntuacié Q. Pel contrari, si les lectures no estan d'acord, aix0 redueix la
confianga en la trucada de la base i disminueix la puntuacié Q. Les puntuacions Q ajustades
per a les coincidencies i les discordances es calculen mitjancant I'estadistica Bayesiana [17].

Grau d’Enginyeria Biomedica, Universitat Rovira i Virgili 7
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Forward read

Q20 | Q35 | Q6 [Q22 | Q4 | Q40 | Q33

G|IA|T|T|A|CA

v

T|T|A A A

Q10 | Q20 | Q28 | Q2 | Qf2 | Q40

Reverse read
Merged read ‘

G|IA|T| T/ A|CIA A

Q20 | Q35 | Q19 | Q40 | Q36 | Q26 | Q40 | Q40

A

No overlap
same Q

No overlap Match

samaq igher ) Mismatch

lowerQ
Figura 3. Alineacid seqiiéncia directa amb la seva complementaria inversa

Aquesta alineacio la vam realitzar mitjancant la funcié mergePairs()la qual combina cada
parell de lectures directes i inverses sense soroll, rebutjant els parells que no es superposen
prou (s’han de superposar almenys 12 bases) o que continguin massa (>0 per defecte)
desajustos a la regi6 de superposici6 [18].

Els resultats d'aquesta seccid s’han omeés per raons de confidencialitat.

4.6 Assignacio taxonomica

Per tal de realitzar la classificacié taxonomica, el primer que vam fer va ser la taula de
seqliencies. Per fer-ho, vam utilitzar la funcid que ens oferia el mateix paquet DADA2 de
makeSequenceTable(). Aquesta funcid construeix una taula de seqliencies (semblant a una
taula OTU) a partir de la llista de mostres proporcionada [19].

Amb aquesta funcié es crea una matriu amb files que corresponen a les mostres, i
columnes que corresponen a les variants de seqiiéncia.

No obstant aix0, aquesta taula de seqiiéncies no es podia utilitzar per a realitzar
I'assignacié taxonomica ja que, durant els processos anteriors podia haver estat possible
I'aparicid de seqliéncies quimeriques, és a dir, seqliéncies que no sén producte real de
I'amplificador del gen 16S [20]. Per tant, s’havien d'eliminar aquestes quimeres de les
seqliencies. Per realitzar-ho, vam utilitzar la funcié removeBimeraDenovo() que ofereix el
paquet DADA2.

Quan ja no teniem seqliencies quimeriques, vam obtenir una nova matriu perd amb
menys ASVs ja que s’havien eliminat aquestes seqiiencies irreals. A més, vam inspeccionar la
distribucié de les longituds de les seqliencies i vam veure que la majoria de les seqiiencies
tenien unes longituds dins el rang esperat per a aquest amplicé V4 (400- 460).

Un cop obtinguda la taula amb totes les seqiiéncies sense les quimeres, vam assignar la
taxonomia a cada seqiiencia. Per fer-ho, el paquet DADA2 proporciona dos metodes. El primer
metode, assignTaxonomy(), utilitza el métode de classificacid bayesia ingenu de Wang et al.
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2007 per assignar taxonomia a diversos rangs (p. ex., regne a genere) [21]. Aquest metode
pren com a entrada un conjunt de seqliencies per classificar-se, i un conjunt d'entrenament
de seqliéncies de referéncia amb taxonomia coneguda, i produeix assignacions taxonomiques
[12]. El segon métode, assignSpecies(), fa assignacions a nivell d'espécie a les dades 16S.

Tant assignTaxonomy() com assignSpecies()fan assignacions taxonomiques comparant-
les amb una base de dades on hi ha un conjunt de seqiiencies amb la seva taxonomia
coneguda. En el nostre cas, la base de dades que vam utilitzar va ser SILVA, ja que ofereix
uns conjunts de dades exhaustius, de qualitat i actualitzats periddicament de seqliencies d'ARN
ribosomic 16S per als bacteris.

Els resultats d’aquesta seccid s’han omés per raons de confidencialitat.

4.7 Producte final del DADA2
Finalment, despres de tots aquesta passos, vam obtenir diferents taules:

e Taula de variants de la seqiiéncia de I'amplicé (ASV).
e Taula on estan les seqiiéncies amb la seva taxonomia.
¢ Disseny experimental.

Totes aquestes taules les vam importar al paquet R phyloseq per tal de poder realitzar
I'analisi d'aquestes.

No obstant, degut que aquestes mostres es van enviar inicialment a un servei de
seqiienciacié extern, vam utilitzar l'objecte phyloseq que es va obtenir amb el seu
preprocessament.
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5 Dades composicionals

Per poder tractar correctament el conjunt de dades del microbioma obtingut despres de
la seqiienciacié és important entendre la seva naturalesa i tractar-les com a tal en totes les
etapes de I'analisi.

Durant molts anys s’han estat utilitzant metodologies com la refraccid, distancia Bray-
Curtis, analisi de les coordenades principals (PCoA), abundancia, etc. que no tenien en compte
la naturalesa de les dades del microbioma.

Despres de diferents estudis s’ha observat que aquestes dades es descriuen com
proporcions o probabilitats, és a dir, son dades composicionals. Per aix0, des de 2017 s’han
comencat a utilitzar noves técniques que substitueixen les metodologies tradicionals.

En aquest treball es va pretendre tenir en compte la composicionalitat de les dades i,
per tant, realitzar analisis adequats per aquest tipus de dades [22].

En la seglient figura (Fig. 4) veiem diferents propostes de noves metodologies [23] que
substitueixen a les estandards per tal d'adaptar-se a la naturalesa de les dades.

Standard Compositional

Operation approach approach
: CLR
Normalization R’al;esfgch(‘)n ILR
o ALR
Bray-Curtis
) UniFrac kil
Distance larans Aitchison
Shannon
Ordination PCOA FoA

(Abundance) (Variance)

Multivariate perManova  perMANOVA

comparison ANOSIM ANOSIM
SparCC
Corelation Pearson SpiecEasi
Spearman )
[
metagenomSeq
Differential LEfSe ALDEx2
abundance DESeq ANCOM

Figura 4. Analisi estandard de les dades i analisi proposat per a dades composicionals [23].
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6 Filtrar objecte phyloseq

Com hem vist anteriorment, amb DADA2 vam obtenir un objecte phyloseq. No obstant,
per poder fer I'analisi exploratori de les nostres dades a partir d'aquest objecte phyloseq, és
important filtrar-lo.

Durant el procés de filtratge es van eliminar els taxes que no se’ls ho havia assignat un
nom, és a dir, aquells taxes que tenien un valor de zero en totes les mostres i a més es va fer
una imputacié de zeros.

Per realitzar aquesta imputacié de zeros vam utilitzar la funcidé cmu/tRep/(). Aquesta
funcié esta basada en un algoritme que tracta de decidir quin tipus de zero tenim:

- Zero real: aquest tipus de zero significa que realment hi ha una absencia d’aquest
taxa.

- Zero de l'instrument de mesura: es produeix quan no s'assoleix el limit de deteccid
que té l'instrument de mesura i per tant, no es pot detectar el taxa.

- Zero de la mostra: es produeix quan apareix el zero a la mostra pero no ha caigut a
I'instrument de mesura i per tant no s’ha detectat. Aquest és el zero més complicat
de detectar.

A més, als zeros que la funcié ha etiquetat com a zeros reals, es realitza un pseudocount.
Aquest procediment consisteix en afegir una petita quantitat als zeros per tal que després no
surtin errors.

D’aquesta forma es va obtenir l'objecte phyloseg filtrat, sense zeros, amb el qual vam
treballar durant tot I'analisi d'aquest.
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7 Analisi exploratori de les dades

Per tal d'explorar les dades d'una manera no supervisada, vam utilitzar el méetode
d’ordinacié PCoA, a diferents rangs taxonomics (phylum, familyi genus). En aquest cas, atesa
la composicionalitat de les dades, era necessari transformar-les amb les transformacions c/r
perquée passessin de residir d'un espai simple a un espai euclidia. D'aquesta forma, amb aquest
métode d'ordinacié es veu com les mostres poden formar grups o clisters a partir de la
variabilitat que hi ha a les dades.

Tots els resultats d’aquesta seccidé s’han omes per raons de confidencialitat.

7.1 Transformacio c/r

Abans de comencar a fer I'analisi exploratori de les dades era important transformar les
dades. La eleccié d’aquesta transformacio depéen del tipus de dades que tenim. En aquest cas,
com ja hem explicat anteriorment, les dades que teniem eren composicionals, per tant, era
necessari fer una transformacio logaritmica [24].

El proposit de transformar les dades és:

e Proposit des d’un punt de vista estadistic: es fonamenta en la millora de la normalitat,
homogeneitat de variancia i independéncia.

e Proposit des d'un punt de vista ecologic: busca que les distancies ecologiques
treballin millor; per tant, redueixen l'efecte de la quantitat total en les unitats de
mostreig per a enfocar-se en les quantitats relatives.

La transformacid logaritmica s’aplica quan hi ha un alt grau de variacié (preséncia o
absencia d'especies), variancia esta correlacionada positivament amb la mitjana (aixd ho
mirariem a través de I'analisi de correlacid) i quan a les observacions amb 0 hem d’afegir la
unitat (1) al variable. L'objectiu d'aquesta transformacié és reduir la sessid de les dades i
centrar-les [25] mitjancant I'aplicaci6 de la formula (3).

clr =log10 ( il ) =1log10 x,, — log10u_r (3)
g(x_r)

On x_{r} és un Unic valor relatiu, g(x_r) és la mitjana geometrica dels valors relatius de
tota la mostra i p_{r} és la mitjana aritmetica dels valors relatius de tota la mostra.

Per fer aquesta transformacid, vam utilitzar la funcié transformCounts() que ens ofereix
R [25]. Aquesta funci6 transforma les dades d’abundancia, mitjancant el metode, en aquest
cas, de transformacié logaritmica (method ="clr”) per reduir la asimetria de les dades i
centrar-les.
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7.2 Calcul distancies euclidianes

Un cop vam tenir les dades les dades transformades, vam procedir a calcular les
distancies euclidianes.

Una distancia euclidiana entre dos punts A i B es defineix com la longitud del segment
que uneix els dos punts. Per tal de calcular-la s'utilitza el Teorema de Pitagores (4) (Fig. 5).

A

Y2

Vir

Figura 5. Representacid calcul distancia euclidiana entre dos punts a partir de Pitagores. A és
un punt definit per les coordenades (x1, y1) i B és un altre punt definit per les coordenades (x2, y2)
[26]

Deuclideana(A, B) =/ (x; — x1)% + (¥2 — ¥1)? (4)

No obstant, en el nostre cas, a través del paquet vegan vam poder calcular, de forma
automatica, les distancies euclidianes que hi havia entre totes les mostres gracies a la funcié
vegidst() que ofereix aquest paquet. Aquesta funcié ens permet introduir el métode amb el
qual volem calcular les distancies (Bray Curtis, Euclidean) que utilitzarem per realitzar el PCoA
i déna com a resultat una matriu de distancies.

Un cop calculades les distancies euclidianes, vam procedir a calcular les coordenades de
les mostres mitjancant la funcid pco(). Aquest métode s'utilitza per explorar i visualitzar
semblances o diferéncies entre les mostres partint d’'un matriu d’entrada que fa referéncia a
la matriu de distancies creada anteriorment i assigna a cada element unes coordenades, és a
dir, una ubicacid, en un espai euclidia. Finalment, aquestes coordenades les vam guardar a un
dataframe per tal de visualitzar-les.

7.3 Eigenvalue

Amb aquestes distancies calculades, vam poder calcular els eigenvalues. Els eigenvalues
[27] fan referéncia a la direccid que té cada component i representen la magnitud de la
informacid o variacio que té cada component principal (PC). Per exemple, en el cas que I'angle
fos de 0 graus respecte la component 1 (PC1) significaria que té la mateixa direccié que la
PC1 i per tant explica molt bé aquesta component. La importancia dels PC disminueix
progressivament i per tant es pot concloure que els dos component principals que representen
més informacid son el PC1 i PC2.
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Per calcular els eigenvalues de tots els components vam utilitzar un bucle on, dins
d'aquest, es va aplicar la formula (5).

distancia euclideana d'una mostra (5)

DEi lue =
tgenvatue Y. distancies euclideanes de totes les mostres
Amb aquest codi vam obtenir una dataframe amb tots els eigenvalues de cada PC, que
vam poder visualitzar amb la funcié ggplot() per veure de forma més visual la distribucid
d'aquestes variacio al llarg dels components principals.

7.4 Visualitzacio PCoA

Finalment, amb totes aquestes dades, mitjancant la funcié ggplot() i afegint la geometria
de punt (+geom_point()) vam poder visualitzar els PCoA als diferents rangs taxonomics:
phylum, family i genus. Degut que vam utilitzar el métode de distancies euclidianes, el PCoA
resultant produeix el mateix resultat que produiria el PCA sobre el mateix conjunt de dades.

Amb aquestes grafiques vam poder observar si les mostres apareixien separades o no
per tal de determinar I'existéncia de diferéncies entre la microbiota dels dos grups, tant a nivell
de phylum, family i genus.
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8 Diversitat

A més de I'analisi exploratori de dades, en aquest estudi vam estudiar tant la diversitat
biologica a nivell local (diversitat alfa), com les diferencies entre les comunitats biologiques
locals que hi havia la regid (diversitat beta) [28].

Tots els resultats d’aquesta seccié s’han omeés per raons de confidencialitat.

8.1 Diversitat Alfa

La diversitat alfa busca quantificar la diversitat microbiana que hi ha en cada individu.
Per tal de calcular-la, existeixen milers de diversitats ecologiques, pero la seva idoneitat ve
determinada segons el seu Us.

Els index de diversitat combinen la riquesa (nombre d’espécies que hi ha) i abundancia
d'espécies (nombre d’especies que hi ha realment) en un Unic valor d’uniformitat. Aquests
indexs sén considerats com mesures de la variancia de la distribucié de I'abundancia de les
especies. Tot i que existeixen molts index de diversitat (com index Chao, index Shannon,
Simpson, index d’uniformitat de Pielou) els index Simpson i Shannon son els més utilitzats. No
obstant, en la majoria d’investigacions relacionades amb I'estudi de les comunitats microbianes
[29, 30, 31] s'utilitza I'index Shannon, també anomenat Shannon-Weaver o Shannon-Wiener.

Les comunitats microbianes que estan dominades per una o poques espécies tindran
poca diversitat, és a dir, presentaran poca uniformitat. En canvi, les comunitats que presentin
una abundancia ben distribuida entre les diferents especies, voldra dir que té una gran
diversitat i uniformitat [32].

Aquest index [33, 34] calculat segons la férmula (6), es representa com a H', i s'expressa
amb valor positiu, que en la majoria dels casos varia entre 0,5 i 5.

S
N i
H' = ;(Q)me)

On S és la riquesa d'espécies, qi és el nombre d'individus de la especie, i Q, el nombre
total d'individus.

En els casos de mostres amb comunitats microbianes que estan dominades per una o
poques especies tindran poca diversitat, és a dir, presentaran poca uniformitat, i aquest index
sera més petit. En canvi, les mostres que presentin una bona distribucié d‘abundancia de les
diferents especies, voldra dir que té una gran diversitat i uniformitat i per tant, un index
Shannon major [32]. Generalment, els indexs Shannon inferiors a 2 es consideren baixos en
diversitat mentre que els majors a 3 son alts en diversitat d'espécies [35].

(6)

El paquet vegan de R té algunes funcions que ens permeten analitzar la relaci6 especies-
abundancia, alguns dels més utilitzats sén els models per a la distribucié de I'abundancia
d'espécies (rang d'espécies). Una d'aquestes funcions és estimateDiversity() la qual vam
utilitzar per calcular la diversitat alfa en el nostre estudi. En aquesta funcié vam especificar les
mesures de diversitat que voliem calcular, en el nostre cas era l'index de diversitat Shannon.

A més, per veure si aquestes diversitats alpha eren estadisticament significatives, vam
utilitzar un test no paramétric, el que ens permet no haver de donar per fet la condicid de
normalitat de les dades.
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8.2 Diversitat beta

Al llarg de la historia, en la ecologia s’han utilitzat moltes mesures per estimar la
diversitat beta. Tot i aixi, actualment existeixen molts articles [36] que demostren que I'analisi
de la diversitat beta mitjancant les distancies euclidianes és el métode més facil i comd degut
la seva senzillesa i alta replicabilitat.

A diferencia de la diversitat alfa, I'objectiu de la diversitat beta és demostrar mitjangant
un criteri estadistic que la microbiota dels dos grups és estadisticament diferent.

Per tal de comprovar si existia diferencia significativa entre les distancies euclidianes
vam utilitzar I'analisi multivariant tradicional de la variancia (PERMANOVA) [32]. Aquest test
proposa la hipotesi nul-la de que la microbiota dels dos grups no sén diferents. Per comprovar-
ho, el test calcula la distancia minima de tots els punts d'un grup al seu centre i després
realitza un canvi de taxes aleatoriament per veure si es pot fer millorar la resolucié d'aquesta
separacid entre els grups, és a dir, per mirar si es podria explicar aquesta separacioé a l'atzar,
simplement canviant taxes d’un lloc a un altre. Aquest procés es repeteix varies vegades i
finalment, si menys del 5% dels cops no dona una resolucié millor significa que la que hi ha
ja és estadisticament significativament i no és deguda a I'atzar.

Per realitzar aquest test, R ens ofereix la funcié adonis(). Aquesta funcié té com a
entrada (/nput) les dades transformades amb c/ri la condicidé a la que pertany cada mostra,
és a dir, si és WT o KO.
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9 Variabilitat

Quan diferenciem dos grups en un espai geomeétric és important entendre que el que
defineix un grup és que els punts estiguin junts entre ells. A més de fer un test estadistic per
veure si un grup és diferent significativament de l'altre, és apropiat veure la variancia de cada
grup, és a dir, veure si les distancies al centre de cada grup sén més o menys grans. Si
aquestes distancies unes son molt petites i les altres molt grans pot ser que la diferéncia que
abans hem vist que existia entre els grups, sigui deguda a que la variabilitat d'un grup és molt
gran.

Per veure la variabilitat que existeix en el nostre estudi, vam representar mitjangant la
funciéd boxplot() les diferents distancies que hi havia entre els punts d’un grup amb el seu
centre.

Un cop visualitzades aquestes distancies, vam realitzar un test ANOVA on comparaven
les distancies mitjanes al centroide de cada grup. D’aquesta forma vam poder concloure si
existia diferencia significativa entre la distancia de les mostres amb el seu respectiu centroide.

Els resultats d'aquesta seccid s’han omeés per raons de confidencialitat.
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10 Abundancia diferencial

Finalment, per obtenir una visié general de la composicié de les mostres que tenim, vam
visualitzar un grafic de barres on es representava I'abundancia relativa de cada mostra.
Aquesta abundancia relativa fa referencia a la relacié entre una o més especies que habiten
en un ecosistema determinat [37] i es calcula amb la seglient férmula (7).

N® total d'espécies(d'ungrup) (7)

Abundancia relativa =
undancia refativa N2 total d'espécies(de tots els grups)

Tots els resultats d’aquesta seccidé s’han omes per raons de confidencialitat.

10.1 Visualitzacio abundancia relativa

Per tal de visualitzar I'abundancia relativa, primer vam fusionar les espécies que tenien
la mateixa taxonomia en un determinat rang taxonomic, mitjancant la funcid tax_glom().
Aquesta funcio té com entrada, la taula d’abundancia ASV que hem generat anteriorment.

Un cop vam tenir aquestes espéecies fusionades, amb la funcié ps_melt(), vam convertir
I'objecte phyloseg en una taula (data frame) per tal de poder fer el grafic amb ggplot2.
D’aquesta forma vam poder visualitzar I'abundancia relativa de totes les bactéries a diferents
rangs taxonomics (phylum, family i genus) que hi ha a cada mostra. .

A més, per comparar d’'una forma més visual I'abundancia relativa dels dos grups, vam
considerar interessant visualitzar també I'abundancia relativa mitjana dels dos grups.

No obstant aquestes visualitzacions, aquest procés no ens permet determinar si realment
un taxd és estadisticament significatiu o no, sind que només ens permet fer una suposicid
visual.

10.2 Analisi ANCOM

Per analitzar I'abundancia diferencial vam utilitzar ANCOM per comparar la composici
del microbioma als diferents nivells taxonomics (phylum, genusi family) als dos grups i veure
si les diferencies que haviem observat a les grafiques anteriors eren estadisticament
significatives o no.

L'objectiu de 'ANCOM [38] és veure com una mateixa feature (quan parlem de feature,
en aquest estudi ens referim a un tipus de bacteria) canvia en els dos grups (Fig. 16), és a dir,
hem d’arribar a poder representar la feature d'una mostra a partir de la mateixa feature de
I'altra mostra.

Mostra 1 (grup KO) Mostra 2 (grup WT)

F

Figura 6. Representacid genérica de les features que podria haver en cadascuna de les mostres
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Totes aquestes features (Fa, Fb...) es relacionen entre elles gracies a la profunditat de
la seqliencia (N) mitjancant la equacid (8).

Fa+Fb+-+Ff=N (8)

Aquesta relacio fa que les features de cada mostra depenguin de la seva profunditat de
seqlienciacié (9) (10), per tant no podrem establir una relacié directa entre les features de
dues mostres.

Fa =Pa x N1 9)
Fb=Pb x N2 (10)

Per tal de solucionar aquest problema, interpretarem les features com una proporcié de
la seva profunditat de seqlienciacié (11).

Fa_Pa ><N1_ Pa (11)
Fb Pb xN1 Pb

Tot i aixi, encara no podem establir una relacié (12) entre les features ja que aquesta
no és commutativa.

Fa ;th (12)
Fd Fa

Per resoldre aquest problema, observem la relacidé que hi ha entre els logaritmes

d'aquestes dues (13).
s (7) = -on(5) ®

En aquest punt, el que ens interessa saber és com varia, per exemple, la relacié Fa/Fd
de la mostra 1 (pertanyent al grup KO) amb la mostra 2 (pertanyent al grup WT).

Veiem que les férmules (14) (15) defineix la relacié dels logaritmes.

Fa 14
log(F—d>= a+f+ &g (14)
Fa
log(ﬁ) = a+pB+ & (15)

On Fa, Fdson les features, a és la intercepcid global (igual a les dues mostres), ¢ és el
residual i B1i B2 és I'efecte de la mostra 1 i 2 respectivament. Per tant, no son iguals.

Per veure si realment una feature ha canviat en les dues mostres, hem de comparar els
valor B1i B2

. Si sbn iguals significa que la proporcidé Fa/Fd de la mostra 1 no ha canviat a la
mostra 2.
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. Si son diferents significa que tenim una proporcio significativament diferent. Si la
diferéncia en B, en comparacido amb p; és negativa significara que o bé Fd ha
augmentat o Fa ha disminuit.

Per determinar quina és la més significativa, ANCOMBC fa totes les comparacions entre
totes les features de les mostres. D’aquesta forma s‘obtenen diferents puntuacions W (W sén
les connexions significatives que té cada feature) que ens faran veure les features que
realment son diferencialment abundants i en quina direccio.

Per aplicar aquest métode, R ofereix el paquet ANCOMBC. Aquest paquet ens permet
normalitzar les dades d'abundancia microbiana observada a causa de fraccions de mostreig
desiguals entre les mostres, i identificar els taxons que son diferencialment abundants respecte
a la covariable d'interes (per exemple, grups d'estudi) entre dos grups de mostres mltiples o
més. [39]. A més, la funcid ancombc() esta pensada per treballar amb dades composicionals
(CoDa) ja que, a diferéncia de metodes anteriors com DeSeq [40], introdueix un terme de
compensacid especific de la mostra en un marc de regressio lineal. Aquest terme serveix com
a correccié del biaix, i el marc de regressid lineal a escala logaritmica és semblant a la
transformacié logaritmica que hauriem d'utilitzar per tractar la composicionalitat de les dades
del microbioma [41].

A més, diferents estudis [42] han demostrat que ANCOMBC en permet identificar els
falsos positius com a diferentment abundants. Per tant, podem concloure que aquest métode
és una molt bon candidat per realitzar I'analisi d’abundancia diferencial de les nostres dades.

Aquesta funcié té com a parametre d’entrada l'objecte phyloseq i com a resultat,
diferents parametres que ens permetran determinar els taxons (bacteries) que sén
diferencialment abundants:

Beta: variable que ens indica com podem explicar un parametre a partir de I'altre
Se: errors estandards.
W: connexions significatives.
Result. ens diu si hi ha diferencia significativa, és a dir, si el taxd és
diferencialment abundant (TRUE) o no (FALS).
e Pvalue. aquest valor també ens permet determinar si els taxons sén
diferencialment abundants o no:
o pvalue < 0.05 = hi ha diferencia significativa = taxons sén diferencialment
abundants.
o Pvalue >=0.05 = no hi ha diferencia significativa = taxons son iguals en
els dos grups.
e Qualue: fan referencia als valors p ajustats.
e Prevalence. ens diu en quantes mostres apareix aquest grup.
e Els resultats d’aquesta seccid s’han omes per raons de confidencialitat.
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11 Futurs estudis

La informacié d’aquesta seccié s’ha omeés per raons de confidencialitat.
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12 Conclusions

El fet d’'haver tingut en compte la composicionalitat de les dades al llarg del nostre estudi,
ha comportat uns resultats més fiables que els que s’haguessin pogut obtenir mitjancant les
técniques tradicionals.

Aquests resultats van concloure que existia diferencia significativa entre la microbiota
dels dos grups, el que suggereix que aquest GPCR juga un paper important en la microbiota.

Les conclusions reals s’han omeés per raons de confidencialitat.
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