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RESUMO

A bioinformética consiste no estudo computacional que pode obter, organizar e analisar
informacdes bioldgicas a partir do conhecimento de sequéncias de biomoléculas. E uma nova
ciéncia que tem raizes em ciéncias da computacdo, estatisticas e na biologia molecular. Foi
desenvolvida para organizar os resultados obtidos no sequenciamento de genes, que cada vez mais
se aprimoram e produzem quantidades cada vez maior de dados sobre sequéncias. Com 0 avango
tecnolégico de plataformas de sequenciamento gendmico, torna-se possivel aumentar
significativamente o processamento de milhares de bases do DNA em uma Unica execucgao,
diminuindo os custos e acelerando a velocidade de sequenciamento. Este avango tecnoldgico
possibilita também obter conhecimento a partir de dados bioldgicos retirados direto de uma
comunidade microbiana, caracterizando os estudos de metagenémica. As técnicas metagenémicas
consistem na extracdo do DNA, sequenciamento, montagem, separacdo e classificacdo dos
genomas. Junto com avan¢o tecnoldgico dos sequenciadores surgiram novas abordagens de
montagem que sejam capazes de processar uma grande escala de dados com alta cobertura. Neste
trabalho, objetivou-se em montar 0os genomas presente na amostra de cultura ndo-axénica de
cianobactéria Nostoc sp. CACIAM 19, utilizando abordagens metagenémicas. Como resultados,
foram separados e classificados genomas de seis géneros na amostra, com a presenca do genoma

da cianobactéria em menor abundancia.

Palavras- chave: Bioinformatica, sequenciamento, metagendmica, montagem.



ABSTRACT

Bioinformatics consists of the computational study that can obtain, organize and analyze biological
information from the knowledge of sequences of biomolecules. It is a new science that has roots
in computer science, statistics and molecular biology. It was developed to organize the results
obtained in gene sequencing, which are increasingly improving and producing increasing amounts
of sequence data. With the technological advancement of genomic sequencing platforms, it
becomes possible to significantly increase the processing of thousands of DNA bases in a single
run, reducing costs and speeding up the sequencing speed. This technological advance also makes
it possible to obtain knowledge from biological data taken directly from a microbial community,
characterizing metagenomic studies. Metagenomic techniques consist of DNA extraction,
sequencing, assembling, separation and classification of genomes. Along with technological
advancement of the sequencers have come new assembly approaches that are capable of processing
a large scale of data with high coverage. In this work, we aimed to assemble the genomes present
in the non-axenic cyanobacteria culture sample Nostoc sp. CACIAM 19, using metagenomic
approaches. As results, genomes of six genera were separated and classified in the sample, with

the presence of the cyanobacteria genome in smaller abundance.

Keywords: Bioinformatics, sequencing, metagenomics, assembly.
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1. INTRODUCAO

Com o aprimoramento das tecnologias computacionais no século XX, a bioinformatica surge
com o desenvolvimento de novas abordagens capazes de criar analises de dados bioldgicos. A
principio, a bioinforméatica parecia algo contraditorio pois ndo parecia possivel empregar
ferramentas tecnoldgicas em meio a dados biologicos. Entretanto, nas Ultimas décadas, a
informéatica tornou-se essencial para os estudos na area bioldgica (ARAUJO et al., 2008). Em
termos gerais, pode-se definir a bioinformatica como um estudo da aplicacdo de técnicas
computacionais para analise de dados biolégicos. Sendo uma unido de diversas linhas de
conhecimento - ciéncia da computacdo, matematica, estatistica e a biologia molecular- a
bioinformética tem como finalidade o desenvolvimento de programas computacionais que sao
capazes de reconhecer, desvendar e obter uma grande quantidade de dados genéticos e proteicos.
(PROSDOCIMI, 2007).

Seu surgimento teve inicio especialmente durante a execucdo dos projetos genomas que
geraram grandes informacdes a partir do sequenciamento de DNA (ARAUJO et al., 2008). Devido
ao aumento na obtencdo de sequéncias genéticas, necessitou-se de algoritmos computacionais
eficientes que fossem capazes de compartilhar, analisar e armazenar estas sequéncias (FARIAS,
CHACON & SILVA, 2011). Neste periodo, surgiram as primeiras plataformas de
sequenciamento de DNA que geravam uma grande quantidade de sequéncias com o custo alto e
velocidade relativamente baixa, que posteriormente foram substituidas por plataformas de nova

geracdo capazes de sequenciar milhares de pares de bases e um Unico processamento.

O avango tecnoldgico em plataformas de obtencdo de dados em massa facilitou o processo
de sequenciamento genémico, pois o surgimento de sequenciadores de nova geracdo possibilitou
0 processamento e a obtencdo de milhares de bases em um dnico processamento, diminuindo os
custos (VARUZZA,2013). Com esta reducdo de custos e aumento da velocidade na obtencao de
dados tornou-se possivel obter dados bioldgicos retirados direto de comunidades microbianas em

seus habitats, adquirindo conhecimento genético de diversas espécies em uma Gnica amostra. Este
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tipo de estudo denomina-se metagendmica (KUNIN et al,, 2008), que € um conjunto de técnicas
que busca compreender a biologia em nivel de comunidade (FALEIRO, ANDRADE, & REIS
JUNIOR, 2011). Metagendmica é uma ferramenta Util para a obtencdo de conhecimento de
amostras ambientais onde se é possivel obter a caracterizacdo e a diversidade da amostra genética
(PEREIRA, 2014).

Em virtude deste avanco tecnoldgico nas plataformas de sequenciamento, surgiu a
necessidade de desenvolvimento de novos montadores de genoma capazes de manipular grandes
volumes de dados (MILLER, KOREN & SUTTON, 2010). A montagem de genoma € um processo
computacional que reconstrdi a sequéncia original utilizando algoritmos. Esta montagem acontece
a partir da juncdo das leituras resultantes do sequenciamento. Porém estas leituras devem ser pré-
processadas, excluindo as sequéncias com baixa qualidade. Contudo, tratando-se de um
metagenoma a montagem ndo terd apenas uma sequéncia original, mas diversas e, com isto, faz-
se necessario a classificacdo dos genomas presentes na amostra (PEIXOTO, 2013). Classificar um
genoma é encontrar semelhanga entre as sequéncias presentes na amostra, tomando como base a
sequéncia de referéncia. Com a classificacdo do genoma é possivel obter o detalhamento da
diversidade bioldgica que compde a amostra (NETO, 2012).

Este trabalho utilizou de técnicas metagenémicas para analise dos genomas presentes na
amostra de cianobactéria Nostoc sp. CACIAM 19, em virtude de que as cianobactérias tém a
facilidade de formar relagdes mutualisticas com outro organismo dificulta a obtencdo de culturas
axénicas (RIPPKA, 1988). Realizou-se o pré-processamento, corte e filtragem, das leituras
resultantes do sequenciamento de cianobactéria concedido pelo Laboratério de Tecnologia
Biomolecular -LTB da Universidade Federal do Par4, verificando a qualidade das sequéncias e das
bases presente no sequenciamento. Apds o pré-processamento, que se faz necessario para uma
montagem de qualidade, foi realizada a montagem de genoma utilizando duas abordagens
diferentes: OLC e grafo de Bruijn. Ap6s a montagem dos genomas, foi feita a separacdo dos
genomas presentes nas sequéncias montadas, utilizando um algoritmo de binning. Por fim, foi

realizado a classificagdo taxonémica dos genomas presentes na amostra.
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1.1 JUSTIFICATIVA

O avanco revolucionério de equipamentos tecnoldgicos utilizados para obtengdo de dados
em grande escala esta crescendo cada vez mais. A biologia é um grande exemplo desse avanco
tecnoldgico, pois, os dados bioldgicos passaram a ser produzido rapidamente e com um grande
volume. Logo, a area de bioinformatica esta envolvida neste contexto, uma vez que esta utiliza
meios computacionais para obtencdo e andlise dos dados bioldgicos. Pode-se citar a
bioinformatica como um sistema de informacéao para a biologia molecular, que possui diversas
aplicacdes préaticas (LUSCOMBE; GREENBAUM & GERSTEIN, 2001).

Pés anos 90, os sequenciadores de alto desempenho, denominados também como
sequenciadores de nova geracao, foram desenvolvidos tornando possivel a obtencdo de uma
grande escala de dados em um Unico sequenciamento. Com isso deu origem a uma nova
geracdo de algoritmos de montagem que visam reconstruir a sequéncia original de maneira
mais precisa e obtendo um bom desempenho (MILLER, KOREN & SUTTON, 2010).

Contudo, os algoritmos de montagem de genoma tém suas peculiaridades e limitacGes,
fazendo-se necessario realizar estudo de comparacdo e analise destes algoritmos. Este trabalho
busca realizar testes destes algoritmos, utilizando uma amostra de cultura ndo-axénica de
cianobactéria, comparando os resultados obtidos para assim determinar qual algoritmo obteve
a montagem mais precisa. A partir dos resultados obtidos, busca-se definir qual montagem foi
mais satisfatoria para que posteriormente possa ser realizada a classificacdo taxondémica dos

genomas presentes na amostra.

1.2 OBJETIVOS

Objetivo geral:

Montar e separar 0s genomas presentes na cultura ndo-axénica da cianobactéria Nostoc

sp. CACIAM 19 utilizando técnicas metagenémicas.
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Obijetivos especificos:

Realizar o tratamento de qualidade nas reads resultantes do sequenciamento,
definindo os melhores parametros;

Realizar montagem dos dados gendmicos utilizando dois tipos de algoritmos;
Concluir, a partir dos resultados obtidos, qual foi o melhor algoritmo.

Realizar separacdo de genoma, utilizando o algoritmo de binning;

Realizar classificacdo taxondmica dos genomas encontrados.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em cinco secoes:

12 - INTRODUCAO: Apresenta o trabalho, mostrando sua relevancia para a area.
Assim como os objetivos e justificativa que o cercam.

22 - REFERENCIAL TEORICO: Apresenta 0s conceitos importantes para a
realizacdo deste trabalho.

3% - PROCESSOS DE MONTAGEM DE GENOMA: Apresenta os métodos e
materiais utilizados para a realizacdo do trabalho.

42 - RESULTADOS E DISCUSSAO: Apresenta a analise quantitativa dos
resultados e sua discussdo sobre o processo de montagem da cultura ndo-axénica
de Nostoc sp. CACIAM 109.

52 - CONSIDERACOES FINAIS: Apresenta consideracdes importantes sobre 0s

resultados obtidos neste trabalho.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 CIANOBACTERIAS.

Cianobactérias sdo organismos procarionte capazes de realizar fotossintese oxigénica
(REVIERS, 2006). Podem ser unicelulares, coloniais ou filamentosas (CAMPOS &
DUARTE, 2011). As cianobactérias podem habitar diversos nichos ecoldgicos, pois
apresentam habilidades de sobrevivéncia em locais com altas e baixas intensidades luminosas.
Isto se da devido a sua capacidade de produzir pigmentos que sdo necessarios para absor¢do
de luz em qualquer habitat, além da habilidade de armazenarem nutrientes essenciais em seu
citoplasma. Portanto, em funcgdes fisioldgicas, morfoldgicas e ecoldgicas, as cianobactérias
tém grande capacidade adaptativa em diversas condi¢des luminosas e de variagdo quantitativa
de nutrientes (MISCHKE, 2003).

Tendo um papel importante entre os microrganismos, principalmente como produtores
primarios de matéria organica e como fixadoras de nitrogénio, as cianobactérias tém grande
importancia para 0 meio ambiente e para saude publica, tendo em vista que sdo capazes de
produzir toxinas durante suas floracdes, dependendo da linhagem de cianobactéria (Sant’ Anna
et al., 2008). Nas cianobactérias existem conteudos proteicos e de carboidratos que podem ser
utilizados na suplementacdo alimentar humana e animal (CAMPOS & DUARTE, 2011).
Contudo, ao se comparar com outros microrganismos com fontes de alimentos, como por
exemplo as leveduras, existe uma falta de informacdo detalhada sobre seu cultivo e assim
passaram a ser incluidas em programas de monitoramento de cultivo industrial, pois séo
capazes de produzir diversas substancias bioativas que podem ser utilizados na inddstria
(GAULT & MARLER, 2009).

As cianobactérias sofreram alteragcdes nos genomas que geraram genes que desempenham
fungdes importantes a sobrevivéncia das mesmas em diferentes habitats, com diversas fungdes
que atraem o interesse biotecnoldgico (LIMA, 2015). Com obtengdo do conhecimento sobre
0s genomas de cianobactérias torna-se possivel descobrir produtos naturais. No entanto, o

campo de producdo de produtos advindos do metabolismo de cianobactérias é pouco
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explorado, manifestando assim a necessidade do seu cultivo em alta escala para a obtencdo de
seus bioativos que possuem uma grande utilidade para biotecnologias (RODRIGUES, 2016).

No entanto, obter a sequéncia gendmica de cianobactérias € dificultoso, pois elas possuem
a facilidade de manter relacbes mutualisticas com outros microrganismos (RIPPKA, 1988).
Estas relacdes de mutualismo beneficiam o crescimento das cianobactérias, mas dificulta a
obtenc&o de culturas puras e o processo de montagem de seus genomas. Este perfil heterogéneo
da cultura abre espaco para o uso de técnicas metagenémicas visando o conhecimento do
genoma das cianobactérias e da sua interacdo com outros organismos, verificando assim se a
producdo de compostos bioativos ocorre de forma conjunta com outros organismos ou de
forma isolada (LIMA, 2015).

2.2 SEQUENCIAMENTO E A METAGENOMICA

O sequenciamento de genoma € o0 primeiro passo para a obtencao da composi¢ao molecular
dos organismos, auxiliando na comparacdo de genomas de diversos individuos, permitindo
assim relacionar caracteristicas e o melhor entendimento do mecanismo de evolucéo. Além do
mais, permite um melhor conhecimento do genoma para realizar a manipulagdo destes com
mais facilidade (HORODESKY, 2014).

O sequenciamento genémico teve inicio, primeiramente, com o desenvolvimento de um
método por Frederich Sanger e Alan Coulson em meados da década de 70. Este método de
Sanger se firma na utilizacdo de didesoxinucleotideos, partindo do principio da terminacdo
controlada da polimerizacdo, possibilitando assim determinar a sequéncia de DNA. Contudo,
inicialmente ndo era uma ferramenta adequada para sequenciar grandes sequéncias de
genomas. O método de Sanger passou a ser automatizado e integrado a sistemas
computadorizados no fim da década de 80 (VENTER,2001).

No inicio do novo século, houve uma corrida para o sequenciamento do genoma humano
(DAVIES, 2001), o que desencadeou no surgimento de novas estratégias para tal finalidade.
Apos a publicagdo do sequenciamento do genoma humano em fevereiro de 2001 (VENTER,
2001), ocorreu um avangco nas técnicas de sequenciamento. Plataformas baseadas em

tecnologias de sequenciamento de nova geracdo (Next Generation Sequencing- NGS)
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comecaram a ser comercializadas e passaram a substituir o método Sanger (HORODESKY,
2014). Com o avanco tecnoldgico nas ultimas décadas e com o auxilio de ferramentas da
bioinformatica, os sequenciadores de nova geracdo permitiram o sequenciamento de milhares
de pares de bases e de diversos microrganismos em um Gnico processo e com alta velocidade,

obtendo sequenciamento com mais eficiéncia e com maior cobertura (VARUZZA, 2013).

Além do baixo custo e o alto desempenho, 0s sequenciadores de nova geragdo se
diferenciam dos sequenciadores Sanger, pois tém alto rendimento em operacgéo paralela e por
operar em com leituras curtas (MILLER, KOREN & SUTTON, 2010). Apesar do grande
avanco na forma de analisar genomas, 0s sequenciadores de nova geracgao tém suas limitagoes.
Estes sdo capazes de fornecer grandes quantidades de dados, porém, possuem taxas de erros
elevadas. E também, as tecnologias NGS geralmente fornecem leituras menores quando
comparadas ao sequenciamento Sanger (CARVALHO & SILVA, 2010). A grande
problemética com o processamento de leituras curtas é que resultam na entrega de menos
informacdes. Com o desenvolvimento de sequenciadores de leituras curtas, deu origem a uma
nova geracao de algoritmos de montagem. No entanto, para realizar uma montagem de leituras
curtas € preciso ter uma alta cobertura que possa satisfazer as caracteristicas minimas de
sobreposicdo (MILLER, KOREN & SUTTON, 2010).

Os resultados obtidos no sequenciamento de genomas séo postos em formatos de arquivo
de texto ou binario. Estes arquivos vém demonstrando informacdes de maneira padronizada e
estruturada sobre as sequéncias. Sequenciadores de nova geracdo produzem principalmente
FASTA ou FASTQ como formato de arquivos (SILVA & KREMER, 2016). Estes resultados
precisam ser pré-processados com o objetivo de remover adaptadores e sequéncias de baixa
qualidade (SOUZA, 2015). Esse pré-processamento se faz necessario para eliminar a maior
quantidade possivel de erros do sequenciamento. Esta etapa € definida a partir do valor dado a
complexidade das sequéncias considerando tamanho e qualidade das leituras geradas (SILVA,
2013). Esta qualidade é definida por uma varidvel em escala logaritmica de qualidade
denominada phred, definida por Q = —10 logio P, onde P é a probabilidade de erro para uma
determinada base e Q é o Phred Score. O Phred calcula um grau de confiabilidade para cada
base identificada, de acordo com o valor definido no phred score. Por exemplo, se o phred
score for igual a 30, tera 99,9% de confiabilidade, logo 0,1% de erro (SILVA & KREMER,
2016).
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Phred score | Confiabilidade
10 90%

20 99%

30 99,9%

40 99,99%

50 99,999%

Tabela 1: valores de phred score com as confiabilidades correspondentes

Diante da reducdo de custos e o0 aumento da velocidade na obtencdo de dados é possivel
adquirir informacdes bioldgicas retiradas diretamente de comunidade microbianas, em seu
habitat. Ao invés de sequenciar espécies individualmente, é possivel analisar de diversas
espécies, todas juntas. O estudo desses dados é denominado de metagendmica (KUNIN, et al.,
2008). Metagendmica compde-se de um conjunto de técnicas de pesquisa que contém
diferentes abordagens e metodologias, que busca compreender a biologia em nivel de
comunidades, buscando os efeitos dos genes em comunidade (FALEIRO, ANDRADE,
& REIS JUNIOR, 2011). A metagendmica procura adquirir sequéncias de genomas de diversos
microrganismos num habitat, extraindo e analisando o DNA presente em uma amostra

ambiental.

Técnicas metagendmicas consistem na extracdo de DNA diretamente do ambiente para,
posteriormente, realizar a construcdo de uma biblioteca para o sequenciamento. A
metagendmica oferece um caminho para descobrir a diversidade microbiana, proporcionando
examinar a genémica funcional dos microrganismos presentes na amostra. Isto resulta na
prospeccéo de bibliotecas metagenémicas que identificam novos genes dos mais variados tipos
(HENNE et al., 2000; GUPTA et al., 2002). A criacdo dessas bibliotecas metagendmicas €
possivel com as novas tecnologias de sequenciamento que resultam na obtencdo de grande

escala de informagoes.

A metagendmica se torna uma ferramenta 0til para obter conhecimentos de amostras
ambientais, tendo como propriedade importante proporcionar a capacidade de caracterizagéo,
de maneira eficaz, a diversidade presente nas amostras genéticas (PEREIRA, 2014). E isto

resulta no enriquecimento do conhecimento e nas aplicacdes praticas, recorrente a formagéo
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de bibliotecas metagenémicas e no conhecimento de genes ativos capazes de desenvolver

produtos biotecnoldgicos.

2.3 MONTAGEM DE GENOMA

A montagem consiste em reconstruir a sequéncia original, a partir das leituras resultantes
do sequenciamento. Os algoritmos buscam por sobreposi¢cdes entre duas ou mais leituras e,
qguando encontram, ocorre a unido deles formando os contigs. Os cotings constituem uma
sequéncia contigua e consenso das leituras (reads) alinhadas. Eles podem ser orientados e
ordenados com o auxilio de algoritmos e genomas de referéncia, o que pode gerar sequéncias
maiores apresentando lacunas (gaps) entre elas denominadas de Scaffolds (MILLER; KOREN
& SUTTON, 2010).

Genome

Reads f_— _=—_ ::_— —_—
Contigs — —
Scaffolds e - E—

Figura 1: Representacéo de reads- contigs- scaffolds retirada de: Ecology and Evolution Unit Page

Durante o processo de montagem deve-se levar em considera¢do erros no processo de
sequenciamento (como bases inseridas, removidas incorretamente detectadas), orientagdo
desconhecida das leituras sequenciadas (ja que estes podem ser originarios de ambas as fitas
de DNA), regides repetidas e a falta de cobertura (PEREIRA, 2014). Além disso, para se obter
bons resultados com a montagem é preciso saber algumas informacdes da amostra, tais como:
gue amostra estd sendo sequenciada, se utilizou biblioteca pareada ou ndo, esta ciente do
sequenciador utilizado, como esta a qualidade dos fragmentos gerados no sequenciamento e

qual tamanho esperado do genoma (LIMA, 2015). Em posse destas informac6es é possivel
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escolher o melhor algoritmo a ser utilizado na montagem e também se ha necessidade de

realizar tratamento dos dados que contém as leituras.

Os algoritmos de montagem foram surgindo e se aperfeicoando na medida em que 0s
processos de sequenciamento ficaram mais desenvolvidos. Estes algoritmos podem ser
classificados de acordo com trés abordagens: algoritmo guloso, algoritmos OLC (overlap-
loyout-consensus) e grafos de Bruijn.

O algoritmo “guloso” consiste em realizar alinhamentos consecutivos de reads com melhor
sobreposicdo, comparando dois reads onde o sufixo de um é igual ao prefixo do outro (PIRO,
2014). Baseia-se num conjunto de escolhas que melhor define a solu¢do de montagem,
buscando uma solu¢do 6tima. Contudo, este algoritmo € utilizado para montagem de genomas
pequenos (FRAGA, 2014).

O algoritmo OLC ¢ tradicional de montagem de fragmentos, sendo composto por trés
passos: deteccao de sobreposicao, layout dos fragmentos e deciséo da sequéncia de consenso
(LEMOS, BASILIO & CASANOVA, 2003). A deteccdo de sobreposicdo consiste em
comparar cada read com todas as outras reads da amostra, com intuito de detectar e relacionar
as sobreposicdes, criando um grafo onde cada vertice representa um read e cada aresta dirigida
de um vértice a outro representa a sobreposicao. O segundo passo, layout, tem como objetivo
diminuir o caminho do grafo, ou seja, é feito uma busca por caminho hamiltoniano extraindo
0 caminho com peso maximo, caminho com maior nimero de sobreposicdes. Finalizando o
processo, a ultima etapa consenso consiste em realizar o alinhamento multiplo de todos as
reads que fazem parte do caminho hamiltoniano encontrado na etapa layout, determinando
assim as juncgdes das reads gerando sequéncias consenso (contigs ou scaffolds) como mostrado
na Figura 1 (LEMOS, BASILIO & CASANOVA, 2003). Newbler (454 life Sciences, 2011) e
Celera Assembler (MILLER et al., 2008) sdo exemplos deste tipo de algoritmo.
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5 reads:

RITGGCA 2 Etapa: Layout
R2.GCATTGCAA
R3:TGCAAT Ve
R4:CAATT
5.
i 32 Etapa: Consensus
( \
1# Etapa: Grafo de sobreposigio R1: TGGCA

R2:  GCATTGCAA
@ R3: TGCAAT
@ R4: CAATT
RS ATTTGAC
TGGCATTGCAATTTGAC

Figura 2: Exemplo das etapas OLC: Overlap-layout-consensus. Adaptada de: FRAGA, 2014

Os algoritmos baseados em grafos de Brujin consistem em subdividir as reads em
fragmentos menores, denominados k-mer. O algoritmo funciona construindo um grafo que,
para cada k-mer, é criado um vértice que possui uma aresta representando uma sobreposicao
de fragmentos igual a k-1. Nestes algoritmos as arestas equivalem as sobreposicdes entre o
sufixo do vértice de saida e o prefixo do vértice de entrada. Esta abordagem deixa contabilizar
a frequéncia de cada k-mer dentro do conjunto (FRAGA, 2014). Estes algoritmos sdo baseados
no caminho Euleriano, o qual determina que todas as arestas sejam visitadas uma Gnica vez,
como mostrado na Figura 3. Tem-se como exemplo deste algoritmo o ABySS (SIMPSON et
al.,2009) e Velvet (ZERBINO & BIRNEY, 2008).
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AT
TG
GG
GC
CG
GT
TG
GC
CA
AA
AT

ATGGCGTGCAAT

Figura 3: Exemplo do Grafo de Bruijn com k-mer igual a dois. Adaptada de: Applicazioni biotecnologiche in
systems biology

A qualidade do processo de montagem é avaliada de acordo com a precisdo dos contigs e
scaffolds, avaliacdo de tamanho e pela qualidade das sequéncias geradas. Por esta razéo, sdo
utilizados valores de tamanho méaximo e tamanho médio das sequéncias, nimero de leituras
utilizadas na montagem, tamanho total combinado das sequéncias e 0 N50. O N50 refere ao
tamanho do menor contig dentro de um conjunto onde a somatoria de todos os contigs
represente pelo menos metade do total de bases fornecidas pela montagem. (MILLER,;
KOREN & SUTTO, 2010).

Pode-se levantar a seguinte consideracdo sobre o processo de montagem: seu objetivo
consiste e montar apenas um genoma. Para se realizar a montagem de um metagenoma €
necessario atentar para a existéncia de multiplos genomas, o que implica na problematica da
diversidade gendmica, que é reflexo da variedade de espécies em uma nica amostra. Mesmo
utilizando os algoritmos avancgados, a montagem de metagenomas apresenta limitacbes como
por exemplo: o problema da amostragem ser incompleta resultando em genomas incompletos,
a diversidade microbiana e a formacéo das sequéncias de espécies diferentes (denominado de
quimeras) (PEREIRA, 2014).
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2.4 CLASSIFICACAO DE GENOMAS

Com a obtencdo das reads no sequenciamento do metagenoma e sua montagem
posteriormente, resultando na formacdo dos contigs/scaffolds ha a necessidade de associar
essas sequéncias com os organismos dos quais elas foram originadas. Deste modo, € possivel
uma interpretacdo da amostra a partir do detalhamento da diversidade bioldgica ali presentes
(NETO, 2012). O processo de classificacdo foi defino por Brady e Salzberg, como sendo
atribuicdo de um rétulo especifico aos membros dos conjuntos da amostra. Estes autores
conceituaram binning como um agrupamento de reads do conjunto de dados (DRADY &
SALZBERG, 2009). A estratégia de binning € utilizada para agrupar sequéncias tendo como
relevancia suas caracteristicas comuns. Essa estratégia tem grande importancia para a analise
de genomas completos (ou quase completos) na metagenémica, permitindo analisar o contetido

genémico de microrganismos ndo-cultivaveis (LEMOS, 2015).

Uma das maneiras de classificar essas sequencias é encontrar semelhancas com a sequéncia
referéncia, as quais serdo usadas para construir uma arvore de espécies (WOOLEY, GODZIK
& FRIEDBERG, 2010). Essa técnica se torna Util quando a maioria das sequéncias da amostra
apresenta semelhancas significativas com as sequéncias de referéncias conhecidas. Os
resultados na arvore de espécies mostram em uma visdo geral as espécies dominantes na
amostra. Porém, esta abordagem de binning tem limitacGes quanto a base de dados de
referéncia, atualmente incompleta e altamente tendenciosa. Limita-se também quanto aos
genes oriundos de dados metagenémicos, principalmente aqueles que obtiveram montagem
minima, que comumente sdo fragmentados gerando alinhamento incompleto (PEIXOTO,
2013). Alem disso, os genes conservados filogeneticamente representam apenas uma pequena

parte do total dos metagenomas.

Recentemente, Wu e colaboradores desenvolveram uma ferramenta computacional para
automatizar a identificacdo e validagdo de bins, o MaxBin (WU et al.; 2014). O MaxBin
procura automatizar a busca por bins baseando-se no algoritmo de Maximizagdo de
expectativas (expectation-maximazation algorithm), que inicialmente calcula o nivel de
cobertura diferencial de cada contig e as frequéncias de tetranucleotideos (WU et al., 2014).
Essas informacgdes sdo combinadas e usadas para a identificagdo dos bins. Essa abordagem

computacional esta ligada a reconstrucdo de genomas microbianos aplicados em dados
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metagendémicos. O MaxBin processa, resumidamente, em trés etapas (Figura 4): a primeira é
a geracdo de informagdes de entrada, definindo o nivel de cobertura de sequenciamento para
cada contig/scaffolds calculando a frequéncias de tetranucleotideos. A segunda etapa objetiva-
se identificar bins e validar cada espécie presente na amostra. E por fim, mostrar as espécies

que representam genomas individuais encontrados no metagenoma.

Contigs/ou
Scaffolds ¥ Etapa
B Resultado
—— 12 Etapa
—_— ( .
-_ L. Niveis de cobertura g_\ % Etana Bin 1
- Ei> de cada contig/ou . 2= ——
(s J ||| L. Frequéncia de
tetranucletideos
(1.Nimerodebins ) ~ Bin2
[ estimados a partir de
analises de genes

marcadores de copia-

\l'mica )

@ Bin 3
v SU—
IL. Algoritmo de
Maximizac¢ao de Expectativas

Figura 4:Processamento computacional Maxbin. Adaptada de WU et al., 2014.

Uma outra abordagem de classificagdo de genoma é a baseada em composicao, que utiliza
analises estatisticas das sequéncias (WOOLEY, GODZIK & FRIEDBERG, 2010). Um
exemplo dessa abordagem é o modelo de Markov, que se baseia em frequéncias de k-mer,
mostrando-se muito efetivos para analises estatisticas (NETO, 2012). Contudo, esta abordagem
ndo esta livre de erros, pois, quanto mais numerosas e mais proximas filogeneticamente séo as
espécies encontradas no metagenoma, maior é a frequéncia de erros na classificagdo. Na
classificacdo baseada na frequéncia de k-mers ndo séo necessarias as sequéncias de referéncias
(PEIXOTO, 2013). Outra abordagem de classificacdo de genomas é baseada na comparagédo
das sequéncias, que compara 0s contigs com amostra de bases de dados conhecidas que
incluem alinhamentos multiplos de sequéncias e anotagdes. A comparacdo dos contigs com

genes conhecidos oriundos das bases de dados é realizada por programas de comparagdo por
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similaridade de sequéncia. Os contigs de entrada sdo diretamente comparados com as bases de
dados e a atribuicdo em sequéncias destes contigs em suas respectivas espécies ocorre de
acordo com o melhor resultado feito na comparacdo (LEMQOS, 2015), um exemplo deste tipo
de classificacéo sdo 0S programas BLAST (disponivel em

https://blast.nchi.nlm.nih.gov/Blast.cqi).
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3. MATERIAL E METODOS

Nesta secao € descrito como se procedeu o processo de montagem de genoma da cianobactéria
Nostoc sp. CACIAM 19 utilizando técnicas metagenémicas. Serdo apresentados os metodos e
material utilizado para a realizacdo deste trabalho, explanando um pouco sobre o pré-
processamento das sequéncias advindas do sequenciamento, os algoritmos de montagem e de

classificacdo de genomas que foram utilizados.

3.1 OBJETO DE ESTUDO

O genoma da cianobactéria Nostoc sp. CACIAM 19 foi sequenciado pelo Centro de
InovacBes Tecnoldgicas (CIT) do Instituto Evandro Chagas (IEC) em parceria com o
Laboratdrio de Tecnologia Biomolecular (LTB), posteriormente disponibilizado os dados para
a parceria com o Laboratério de Bioinforméatica e Computacdo de Alto Desempenho
(LABIOCAD), ambos da Universidade Federal do Para. A plataforma de sequenciamento
utilizada foi o 454 GS FLX Titanium (Roche), com o uso de bibliotecas ndo-pareadas
construidas a partir da extracdo do material genético da amostra de cultura ndo-axénica da
cianobactéria Nostoc sp. CACIAM 109.

As reads resultantes do sequenciamento da cianobactéria Nostoc sp. CACIAM 19 foram
verificadas quanto sua qualidade e quantidade, analisando nimero de bases, tamanho maximo
e minimo. Essa verificacdo foi feita utilizando FASTX-TOOLKIT (HANNON LAB, 2012) e
MOTHUR (SCHLOSS, 2009).

O FASTX-TOOLKIT € um conjunto de ferramentas de pré-processamento de arquivos
oriundos do sequenciamento e tem como objetivo manipular as sequéncias para gerar bons

resultados no mapeamento. Foi utilizado os comandos:

o fastg_quality_trimmer: Realiza cortes, a partir das extremidades, na sequéncia com
base no valor qualidade do valor que fora fornecido. O comando usado foi:
Fastg_quality_trimmer —Q33 —[t N ][I N] —i (in).fastg —o (out_trimmed).fastg, onde

Q é o tipo de formatacdo da qualidade phred (mantido por padréo), t é o limite de
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qualidade de nucleotideos que corta, a partir das extremidades, as sequéncias que
tiverem valor inferior ao que foi fornecido | € o comprimento minimo da sequéncia a
ser mantida. Sequéncias que depois 0s cortes apresentarem valores menores que o valor
fornecido, serdo descartadas.

o fastq_quality filtrer: Realiza filtragem, ap0s o corte, de acordo com a qualidade
sugerida. Comando utilizado: Fastq_quality_filter —Q33 —[g N ] —[p N] -i
(out_trimmed).fastqg —o (out_filtered).fastq, de g é o valor minimo para manter a
qualidade, p € o percentual minimo de bases que devem ter o valor igual ou superior
ao valor minimo. Q é o tipo de formatacdo da qualidade phred (mantido por padrao).
Observa-se que o arquivo de entrada € o arquivo de saida do processo anterior, pois a
filtragem foi realizada ap6s os cortes das sequencias com qualidade inferior.

Assim como o FASTX-TOOLKIT, o MOTHUR foi desenvolvido para analisar as
sequéncias resultantes do sequenciamento. Ambos buscam realizar um pré-processamento das
sequéncias baseando na qualidade das bases. No MOTHUR foi utilizado usando o comando
trim.seqs, que realiza o corte e a filtragem. Como demonstrado: mothur>
trim.seqs(fasta=arquivo.fasta, gfile=arg.qual, gavarege=N), recebendo os arquivos fasta,
com as reads do sequenciamento, e o arquivo “.qual” com os valores de qualidades das bases.
Usou-se a opc¢do gaverage, que calcula a pontuacdo média da qualidade para cada sequéncia e

remove as sequéncias que tem a média menor que o valor que foi fornecido na opcao.

Em ambas ferramentas foram realizadas seis rodadas com a variagdo de parametros

mostrados na Tabela 1:
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Rodadas fastq_quality_trimmer | fastq_quality filtrer MOTHUR

Rodada 1 t=20 q=20 gavarege=20
1=20 p=20

Rodada 2 t=22 q=22 gavarege=22
=22 p=22

Rodada 3 t=25 q=25 gavarege=25
=25 p=25

Rodada 4 t=28 q=28 gavarege=28
1=28 p=28

Rodada 5 t=30 q=30 gavarege=30
=30 p=30

Rodada 6 t=35 q=35 gavarege=35
1=35 p=35

Tabela 2: Pardmetros utilizados no pré-processamento das sequéncias, utilizando as ferramentas FASTX-

TOLLKIT e MOTHUR

Com os resultados obtidos nas duas ferramentas, foi realizada analise comparativa dos
dados do sequenciamento utilizando a ferramenta FASTQC (ANDREWS, 2010), que retorna

um relatério com informacdes, tais como total de bases, total de reads, comprimento maximo

e minimo dos fragmentos, entre outras. Deste modo, foi realizada a verificacdo do controle da

qualidade nos dados sequenciados. A partir da analise comparativa, utilizando o critério de

qual ferramenta e qual parametro manteve uma melhor qualidade das sequéncias, foi escolhida

a melhor filtragem para que com esta fosse realizado a montagem do genoma da cianobactéria
Nostoc sp. CACIAM 19.
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3.2 MONTAGEM DE GENOMA

Apos ter realizado a anélise comparativa, a filtragem com a melhor qualidade foi submetida
aos algoritmos de montagem. Os algoritmos de montagem utilizado neste trabalho foram: OLC
utilizando o Newbler Assembler 2.9 (454 life Sciences), e o grafo de Bruijn com o uso do
programa ABYSS 2.0 (SIMPSON et al., 2009). Em ambos algoritmos foram realizadas cinco
montagens, modificando os pardmetros de sobreposicdo, Tabela 2. No software Newbler os
valores modificaram na variavel “Minimum overlap length” (Sobreposi¢do minima), mantendo
as demais variaveis por padrdo, como mostrado na Figura 4. No software ABYSS os valores
modificaram na variavel k (que representa k-mer) no comando single-end: ABySS —k N
aqgv.fasta/q —o saida.fa. Entretanto, de acordo com a defini¢do do grafo de Bruijn, é preciso
adicionar uma unidade a cada valor de k-mer, pois estes tém k-1 caminhos para percorrer.

Diante disto, o valor da sobreposicao se iguala a utilizada no software Newbler

Rodadas Newbler ABySS (k + 1)
Rodada 1 20 21
Rodada 2 25 26
Rodada 3 30 31
Rodada 4 35 36
Rodada 5 40 41

Tabela 3: Valores utilizados nas rodadas realizadas no processo de montagem com os softwares Newbler e
ABYySS.
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Overview Project Parametars Result files

Input Computation Output
vl Incremental de novo assembler analysis _! Use duplicate reads
Number of CPUs to use (0=all): 1 Use serial |/0
Overlap Detection Extend low depth overiaps
Seed step 12
Sead length: 16
Seed count 1
IMinimum overlap length: 40 I
Minimum overiap identity, 90 %

Alijgnment identity score 2

Alignment difference score; -3

Figura 5:Tela de pardmetros da ferramenta Newbler, mostrando onde variou os valores. Fonte: 454
sequencing, 2011

Com as montagens feitas nas duas ferramentas, os resultados foram comparados e definido
a melhor montagem para cada montador. Os critérios para escolha das melhores montagens
foram: o tamanho de maior contig, média e quantidade total de contigs produzidos, tamanho
total de bases e 0 N50.Apds a definicdo da montagem mais precisa em cada montador, foi feita
a comparacéo entre as duas abordagens para a definicdo de melhor montador, o qual obteve a

montagem de genoma com melhor qualidade.

3.3 CLASSIFICACAO DOS GENOMAS

A partir do resultado da melhor montagem do melhor montador foi utilizado o algoritmo
de binning, utilizando a ferramenta MaxBin 2.2(Wu et al,2010). No MaxBin foi utilizado o
comando: Run_MaxBin.pl — contig mycontig,fasta —reads — myreads.fasta —out myoutl, que
compara 0s contigs resultantes da montagem com os reads do sequenciamento. Depois de
classificar os contigs/scaffolds em diferentes blocos, o MaxBin relata caracteristicas
genbmicas, como o tamanho do genoma, conteldo GC (Guanina-Citosina) e niveis de
cobertura do genoma, em arquivos em formato tabular. Fornece também arquivos dos contigs

com semelhangas, com total de contigs, tamanho maximo e minimo, total de bases e N50.
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Os bins resultantes do processo de classificagdo com o MaxBin, foram submetidos a
classificacdo  taxondmica utilizando o programa BLASTp (disponivel em
https://blast.ncbi.nlm.nih.gov/Blast.cgi). O BLAST esta hospedado no site do National Center
for Biotecnology Information (NCBI) e realiza buscas das sequéncias por similaridade no
banco de dados. Neste trabalho as buscas foram feitas pela comparacéo sequéncia de proteinas.
Os resultados do BLASTp mostram as sequéncias que tiveram similaridades com a sequéncia

de entrada.

Os resultados do BLASTp foram postos no MEGAN 6 (HUSON et al., 2007). O MEGAN
permite analisar grandes conjuntos de dados, este processa os resultados do BLAST realizando
estimativas e exploragOes interativas para obter a possivel classificacdo taxondmica da
sequéncia (PEIXOTO, 2013). MEGAN resulta em uma arvore taxondmica que é possivel

descobrir as categorias taxonémicas das sequéncias.

4, RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtido em todo o processo de tratamento de
qualidade dos dados sequenciados, montagem e a classificacdo dos genomas. Além dos resultados
quantitativos, serdo apresentadas discussao em torno dos mesmos. E com as analises realizadas

definir os melhores resultados.

4.1 TRATAMENTO DE QUALIDADE

Os resultados do pré-processamento, corte e filtragens, das reads estdo representadas
graficamente abaixo. Havendo a comparagdo dos valores obtidos nas ferramentas utilizadas,

FASTX-TOOLKIT e MOTHUR, e com estes valores realiza-se a analise qualitativa entre as
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ferramentas através das métricas: tamanho maximo de reads, quantidade total de reads e total
de bases.

Comparando os resultados obtidos nas ferramentas, observa-se que a ferramenta
MOTHUR elimina uma grande quantidade de reads, ndo garantido que todas estas reads
eliminadas sejam de baixa qualidade, pois o comando utilizado calcula uma média para cada
read e a compara com o valor fornecido. Enquanto a ferramenta FASTX-TOOLKIT utiliza um
percentual minimo de bases que devem ser mantidas, considerando que estas bases devem ter
o valor igual ou superior ao valor minimo de qualidade. Isto pode ser observado nas métricas
Total de Reads e Total de Bases, mostrados nas Figuras 5 e 6, qual mostram que na ferramenta
FASTX-TOOLKIT manteve uma grande quantidade de reads, eliminando somente reads

inferiores ao valor minimo de qualidade, obtendo um valor maior de reads e de bases.

TOTAL DE READS

DADO R1=20 R2=22 R3=25 R4=28 R5=30 R6=35
BRUTO

M Fastx W Mothur

752305
750287
13022
745417
685747
736106

634810
723761
709254

667691

586405
551564

335250

Figura 6: Comparativo do resultado do pré-processamento das reads referente a métrica “total de reads”.
Onde R(1,...,6) significa rodadas de pré-processamento igualando aos valores utilizados.
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TOTAL BASES

B Mothur M Fastx

R6=35 291027499

R5=30

330246596

R4=28

344433406

R3=25

365629176

R2=22 380805062

R1=20

386095346

DADO BRUTO

398694598

Figura 7: Resultado comparativo do pré-processamento das reads - “total de bases”. Onde R(1...6)
representa rodada.

Diante dos resultados obtidos nas métricas anteriores, o maior tamanho de read foi obtido

na ferramenta FASTX-TOOLKIT, pois nesta grande parte das reads foram mantidas.

Tamanho maximo das reads

1400
1201

1200

1089 1071

1025 1025

834 834 g4
I I Ii iGSG |

Dado bruto R1=20 R2=22 R3=25 R4=28 R5=30 R6=35

1000

80

o

60

o

40

o

20

o

0

M Fastx ® Mothur

Figura 8: Resultado do pré-processamento de reads -“tamanho méaximo das reads”. Onde R(1,...,6) representa
rodada de pré-processamento igualado com os valores fornecidos.
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Dentre os valores dos parametros utilizados, é preciso definir qual deles se obteve o melhor
resultado. Analisando os gréaficos acima é possivel notar que em ambas ferramentas o valor que
mantem grande quantidade de reads é a rodada com valor igual a vinte, pois, nesta rodada
poucas reads foram descartadas mantendo assim uma grande parte da amostra. Dentre as duas
ferramentas utilizadas, FASTX-TOOLKIT foi a ferramenta que mais conservou a amostra,
eliminando somente reads de baixa qualidade. Portanto, afirma-se que o melhor resultado foi

encontrado no parametro igual a vinte da ferramenta FASTX-TOOLKIT.

4.2 MONTAGEM DE GENOMA

Com a definicdo do melhor resultado do pré-processamento, foi realizada a montagem de
genomas utilizando as abordagens OLC e grafo de Buijn. Os resultados obtidos estdo
representados graficamente abaixo. Com estes valores foi possivel o melhor pardmetro para
cada abordagem e posteriormente estabelecer qual montador obteve a melhor montagem.

O estudo quantitativo e qualitativos dos resultados se da a partir da analise e dos estudos
de suas métricas, pois, neste caso nem sempre o melhor valor sera o melhor resultado. Faz-se
necessario levar em consideracao alguns fatores, tais como: o algoritmo utilizado, definicéo de
tamanho de sobreposicdo e precisdo da sobreposicdo. As métricas utilizadas para esta andlise

sdo: total de contigs, tamanho maximo de contigs, total de bases e N50.

A primeira métrica utilizada na analise dos resultados se refere ao total de contigs
resultantes da montagem do genoma da cianobactéria Nostoc sp. CACIAM19. Como mostrado
no gréfico da Figura 8 e Figura 9, sobre as métricas Total de contigs e total de bases, observa-
se gque em ambos softwares o resultado maior foi na primeira rodada quando o parametro de
sobreposicdo € igual a vinte (vinte e um na abordagem grafo de Bruijn). Entretanto, este
resultado n&o significa melhor resultado de montagem, pois com este valor hd uma cobertura
de sobreposicédo pequena que ndo garante uma montagem precisa, tendo em vista que quanto
maior for o valor de sobreposi¢do mais confiavel serd. Pode-se afirmar que, uma sobreposicéo
de quarenta bases € possivel realizar uma montagem mais precisa dos genomas e assim reduzir

erros por repeticao.
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Figura 9:Total de contigs resultante da montagem de genoma. R (1...5) representa rodada de montagem com
os valores de sobreposi¢éo utilizado a cada rodada, levando em consideracéo que no ABySS adiciona uma
unidade
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Figura 10: Total de bases presente na montagem. R (1...5) representa rodada de montagem igualando aos
valores de sobreposicéo utilizados, levando em consideragdo que no ABYySS adiciona uma unidade
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O N50 (Figura 10) representa 0 menor contig de um conjunto cuja a somatodria é igual ou
maior a 50% das bases formadas. Nota-se que no software ABySS o melhor resultado foi
encontrado quando a sobreposicdo € igual a quarenta, enquanto no software Newbler os
resultados se mantiveram proximos ou iguais. O N50 esta ligado ao tamanho méaximo de
contigs (Figura 11) onde é possivel perceber que no software ABYSS obteve-se menores
valores de tamanho méximo, em virtude de que, a montagem é realizada com fragmentos de

reads.

N50
5000 4683 4760 4759 4759 4683
4500
4000
3500
3000
2500
2000
1500
1222 419 477 495 507
, H_ Hm HE HE HE
R1=20 R2=25 R3=30 R4=35 R5=40

B Newbler m ABySS (k+1)

Figura 11: Valor N50 da montagem de genoma. R (1...5) representa rodada de montagem igualados com
valores de sobreposicéo definidos, levando em consideragéo que no ABySS ganha uma unidade
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R5=40

R4=35

R3=30

R2=25

R1=20

Tamanho maximo de contigs

W ABYSS (k+1) m Newbler

I 10710
R 1109588

| 9176
N 1109603

| 7237
N 1109626

| 7237
T 1109626

| 2812
N 1109614

Figura 12: Tamanho maximo de contigs. R (1...5) significa rodada de montagem sendo igualado com valores
de sobreposi¢do definidos, levando em consideragédo que no ABySS adiciona uma unidade

Com os resultados obtidos e com as analises feitas, é possivel definir qual a montagem

mais precisa para cada algoritmo. Observou-se que em ambos 0s casos o valor de sobreposi¢do

igual a quarenta é mais satisfatdrio, pois ha um alinhamento de bases maior. Comparando 0s

dois resultados e comparando as abordagens utilizadas pode-se afirmar que os melhores

resultados foram obtidos no software Newbler, pois com o algoritmo OLC é possivel ter maior

cobertura. Apesar da abordagem de grafos de Bruijn ter uma grande facilidade em lidar com

uma grande quantidade sequéncias, a questdo de fragmentar as reads em k-mers pode gerar

problemas de repeticdes de bases na montagem. Enquanto a abordagem do algoritmo OLC

comprar todas as reads entre si, buscando similaridades para realizar a montagem (Li; Chen;

et al., 2011). Portanto, pode-se afirmar que para a montagens de genomas da cianobactéria

Nostoc sp. CACIAM 19 o melhor resultado foi obtido na abordagem do algoritmo OLC com

0 montador Newbler, com o valor de pardmetro de sobreposi¢éo igual a quarenta.
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4.3 CLASSIFICACAO DE GENOMA

Os contigs resultantes da montagem pelo Newbler foram submetidos ao software MaxBin

para a classificacdo do genoma. O software MaxBin foi utilizado para descobrir as espécies

abundantes na amostra. Foram encontradas seis espécies na amostra da cianobactéria Nostoc

sp. CACIAM 19. Apds a separacdo dos genomas, os resultados foram submetidos ao BLASTp

e posteriormente a0 MEGAN para a classificagdo taxondmica. A Tabela 3 mostra a

classificacdo taxondmica, abundancia, tamanho do genoma, total de contigs, total de bases e

tamanho méximo de contigs de cada espécie encontrada.

Classificacao Abundancia | Tamanho do Total de Total de Tamanho
genoma contigs bases maximo de
contigs
Fluviicola 5.46 3771010 62 3757986 1109588
Hyphomonas 4.33 4751682 273 4715530 788769
polymorphal109
Rhizobiales 1.72 4091458 756 4100066 31308
Rhosospirillaceae
Acetobacteraceae 0.88 1230544 792 1237291 8507
Belnapia sp. f-4-1 0.86 3114916 1668 3135557 8541
Nostoc calcicola 0,80 6507864 2488 6514325 20752

Tabela 4: Classificacdo dos genomas e suas especificacdes.

Os resultados do MEGAN séo fornecidos em arvores de classificagdo taxonémicas. Nesta

arvore e possivel descobrir qual(is) espécie(s) se encontram para cada classificacdo (ou bin)

obtido pela ferramenta MaxBin, como pode ser observado nos genomas presentes na amostra

utilizada neste trabalho. Dentre 0s seis genomas encontrados apenas dois estdo sem
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contaminagéo, Figura 13 e Figura 17. Os outros quatro genomas (Figuras 13,14,15 e 17)

possuem mais de uma espécie, por conter semelhancga nos contigs presentes.

Na figura 13, mostra a classificacdo taxonémica para o género Fluviicola, sem haver
contaminagdes. Este género contém 62 contigs com total de bases igual 3757986. Este genoma

esta em maior abundancia presente na amostra.

o

/2
v

#Fluviicola

Figura 13: MEGAN: classificagao taxonémica binl, género: Fluviicola.

O género Hyphomonas, Figura 14, apresenta-se em maior evidéncia no segundo bin, se
dividindo em trés espécies: Hyphomonas hirschiana, Hyphomonas jannaschiana e em maior
quantidade Hyphomonas polymorpha. Contudo, o0 género tem uma pequena contaminacgéo da

espécie Chloroflexi bacterium OLB13.

43



¢Hyphomonas hirschiana

sum=1

Hyphomonas

. . ’ . . Hyphomonas jannaschiana
Sum=1
Bacteria /-

.Hyphomonas polymorpha

Chloroflexi bacterium OLB13

Sum=1

Figura 14: MEGAN: classificacdo taxondmica bin2, espécie em evidéncia: Hyphomonas polymorpha.

A Figura 15, mostra o género Alphaproteobacteria, que se ramifica em duas espécies
Rhizobiales e Rhodospirillaceae em igual quantidades. Este encontra-se com um total de

contigs igual a 756.

*Rhizobiales
Ass=1

Sum=1

Alphaproteobacteria
Ass=45

dospirillaceae
1

Figura 15: MEGAN: Classificacio taxondmica bin3, géneros: Rhizobiales e Rhodospirillaceae
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Dentre todos os resultados encontrados na classificagéo, o filo Proteobacteria foi o mais
ramificado (Figura 16) mostrando em quais géneros o genoma pode ser classificado. Entre

estes géneros observa-se uma maior evidéncia para Acetobacteria.

Rhodospirillales

l%%% Acetobacteraceae

Burkholderiales Hydrogenophaga
Betaproteobacteria % Comamogadaceae @ ®Hydrogenophaga sp. PML113

Bacteria

cellular organisms "OtGObGCteﬂ
\ \,

Nevskiales _Sinobacteraceae  Nevskia g
@ @Nevskla ramosa

Gammaprotedhacteria

Xanthomonadales

@xanthomonadaceae

Figura 16: MEGAN: classifica¢io taxondmica bin4, género em evidéncia: Acetobacteraceae

A Figura 17, mostra classificacdo taxondmica para espécie Belnapia sp. F-4-1, sem

contaminacgdes. Com um total de contigs igual a 1668.

. Rhodospirillales Acetobacteraceae
Alphaproteobacteria i

cellular organisms  Bacteria  prnteghacteria Belnapia

#Belnapia sp, F-4-1

Figura 17: Classificacdo taxondmica do bin5 MEGAN, espécie: Belnapia sp. f-4-1
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et BeetenepMelainabact ot @ Nostocacene’ iNocloc Nostoc calcicola

Figura 18: Classificacao taxondmica resultante do MEGAN, presenca do genoma de cianobactéria: Nostoc
calcicola.

Observa-se que a cianobactéria Nostoc foi encontrada no ultimo bin (Figura 18), contendo
um total de contigs igual a 2488. Contudo, 0 genoma encontra-se contaminado pela espécie
Runella zeae em grande quantidade. Diante dos resultados obtidos, é possivel comprovar a
heterogeneidade da amostra de cianobactéria Nostoc sp. CACIAM 19 caracterizando-a como

uma cultura ndo-axénica.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

O desenvolvimento de sequenciadores de alto desempenho possibilitou descobrir, em larga
escala e em processo unico, informacgdes estruturais, metabdlicas e evolutiva da amostra. Em
virtude deste avanco se fez necessario a utilizacdo de programas computacionais capazes de
processar sequenciamentos de grandes volumes de dados e assim realizar o processo de montagem,

classificacdo e anotacdo de genomas.

O processo de tratamento de qualidade, que é necessario para a obtencdo de uma montagem
mais eficiente, das reads obteve o melhor resultado utilizando a ferramenta FASTX-TOOLKIT,
pois manteve a maior parte da amostra pelo fato de utilizar um percentual minimo para manter de
bases. Enquanto o0 MOTHUR calcula uma média para cada reads comparando-a com o valor
definido e isto ndo garante que apenas reads de baixa qualidade estejam sendo eliminadas. Entre
os valores determinados para qualidade, o que obteve melhor resultado foi igual a vinte, pois este

manteve a amostra eliminando apenas reads de baixa qualidade.

Dentre as abordagens de montagem utilizados para a realizacdo deste trabalho, o algoritmo
OLC mostrou-se mais efetivo que o grafo de Bruijn, pois neste ha um alinhamento de reads
explicito enquanto no grafo de Bruijn a relagdo de sobreposi¢do por k-mer torna o alinhamento
implicito gerando uma quantidade maior de contigs. Deste modo, 0 montador Newbler 2.9, com o
parametro de sobreposicdo igual a quarenta, revelou-se mais eficiente para a montagem de uma

cultura ndo-axénica.

Desta forma, com a separacao dos genomas foram encontrados seis genomas em abundancia,
sendo um deste genoma de cianobactéria. Isto mostra a importancia da utilizacdo de técnicas

metagendmicas para a reconstrucao de genomas em cultura ndo-axénica.

Como trabalhos futuros, pretende-se realizar a anotagcdo dos genomas encontrados, com
intuito de identificar e caracterizar as regides funcionais presentes na amostra, realizar a ordenacao
dos contigs a partir da comparagdo com as sequéncias de referéncia. Pretende-se também verificar
se os contaminantes definidos na classificacdo taxonémica sdo de fato contaminantes,
identificando os genes presentes para ver a possibilidade de ndo serem e se forem confirmados

como contaminantes, identificar os contigs.
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