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RESUMEN 
 

Con el incremento de datos generados mediante el uso de las tecnologías de 
secuenciación, es necesario el diseño de protocolos y herramientas que permitan el 
análisis y la integración de los mismos con el objetivo de entender y comprender los 
sistemas biológicos que forman parte de cada estudio en particular. Estas herramientas, 
además, es preferible que sean intuitivas y de fácil manejo para los usuarios, de manera 
que puedan ser utilizadas por cualquier investigador y no solamente por aquellos que 
sean expertos o tengan un conocimiento más avanzado en el campo de la 
bioinformática. 

En esta tesis se presentan una serie de herramientas destinadas al análisis de datos 
procedentes de secuenciación para dar soporte a los estudios llevados a cabo en 
colaboración con distintas instituciones como son el Instituto de Acuicultura Torre de la 
Sal (IATS-CSIC), el Instituto de Recursos Naturales y Agrobiología de Salamanca 
(IRNASA), la Fundación Jiménez Díaz, el Museo Nacional de Ciencias Naturales de CSIC y 
el Hospital General Universitario de Valencia. 

En primer lugar, se desarrolló e implementó un flujo de trabajo para el ensamblaje de 
novo y anotación de genomas eucariotas ricos en duplicaciones, el cual se incluyó en la 
herramienta DeNovoSeq. Este protocolo fue testado ensamblando de novo y anotando 
el genoma de Sparus aurata (dorada) a partir de datos de secuenciación aportados por 
el IATS-CSIC. Como resultado, este protocolo no solo permitió la obtención de un 
borrador de alta calidad del genoma de la dorada y con un tamaño (1,24 Gb) más 
próximo al esperado según el análisis de k-mer realizado, sino que permitió establecer 
una hipótesis sobre el origen de la mayor parte de las expansiones sufridas por el 
genoma de esta especie, sugiriendo que estas derivan de las actividades de los 
elementos genéticos móviles y de la respuesta inmunitaria como procesos para la 
adaptabilidad de la especie. 

En segundo lugar, se rediseñó y adaptó un pipeline, llamado VQS-haplotyper, a partir de 
un pipeline creado por Mercedes Guerrero-Murillo y Josep Gregori i Font, y basado en 
el paquete de R llamada QSutils, para la identificación y cuantificación de cuasiespecies 
en muestras procedentes de pacientes infectados por un virus concreto. En este caso, 
se utilizaron muestras de pacientes infectados por el virus SARS-CoV-2 proporcionadas 
por la Fundación Jiménez Díaz. La modificación del pipeline original nos permitió obtener 
los cambios de nucleótidos y deleciones que caracterizaban los haplotipos presentes en 
las muestras para una abundancia relativa mínima de 0,5% y 0,1%, obteniendo un total 
de 105 y 1.173 mutaciones y/o deleciones, respectivamente. De esta manera, VQS-
haplotyper es capaz de detectar pequeños cambios en la secuencia de un virus que 
pueden influir en las características del mismo. 

En tercer lugar, se desarrollaron e implementaron dos protocolos para el análisis de 
datos RNA-seq, incluyendo el análisis de enriquecimiento de términos GO y rutas 
metabólicas, uno a partir de datos procedentes de secuenciación de novo, es decir, sin 
genoma de referencia disponible, y otro a partir de datos procedentes de 
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resecuenciación, es decir, con genoma de referencia disponible. Estos dos protocolos se 
implementaron para dar soporte a diversos estudios utilizando muestras de las 
siguientes especies: Ornithodoros erraticus y Ornithorodos moubata, proporcionadas 
por el IRNASA; Anisakis pegreffii, Anisakis simplex s.s. y sus híbridos, proporcionadas por 
el Museo Nacional de Ciencias Naturales de CSIC; Homo sapiens, proporcionadas por el 
Hospital General Universitario de Valencia. Complementariamente al protocolo para el 
análisis RNA-seq sin genoma de referencia disponible, ha sido necesario desarrollar un 
protocolo para el ensamblaje de novo de transcriptomas consenso contra el que, 
posteriormente, se mapeen las lecturas. Ambas implementaciones han permitido 
conocer las diferencias entre distintas condiciones de estudio o entre distintas especies. 
Con ello, es posible establecer potenciales antígenos que puedan ser diana para posibles 
terapias o vacunas, dilucidar posibles relaciones y diferencias entre distintas especies o 
descubrir biomarcadores de, por ejemplo, cáncer. 

Por último, en colaboración con el IATS-CSIC, desarrollamos SAMBA (Structure-Learning 
of Aquaculture Microbiomes Using a Bayesian-Network Approach), una implementación 
informática de un modelo de red bayesiano para investigar cómo se relacionan entre sí 
los pan-microbiomas de los peces y todas las demás variables de un sistema acuícola 
concreto. SAMBA se basa en un modelo entrenable de red bayesiana que aprende la 
estructura de red de un sistema de acuicultura utilizando información de distintas 
variables bióticas y abióticas de importancia en la piscicultura, con especial atención a 
los datos microbianos proporcionados por la secuenciación de amplicones 16S. SAMBA 
acepta variables tanto cualitativas como cuantitativas y trata de forma convincente las 
diferencias en la composición microbiana derivadas de la variación técnica o biológica 
entre microbiomas de distintos especímenes. Para ello, SAMBA contiene una variedad 
de herramientas para preanalizar los datos y elegir una distribución para construir y 
entrenar el modelo de red bayesiana. Una vez creado y validado el modelo, el usuario 
puede interrogarlo y obtener información sobre el sistema modelizado en dos modos 
diferentes: “Report” y “Prediction”. En el modo “Report”, SAMBA informa de cómo el 
pan-microbioma y todas las demás variables que intervienen en el sistema de 
acuicultura modelizado se influyen mutuamente y cuáles son las probabilidades de cada 
relación. En el modo “Prediction”, la aplicación predice cómo cambiarían 
probablemente la diversidad y el perfil funcional del pan-microbioma en función de 
cualquier cambio realizado en otras variables. Finalmente, SAMBA implementa un 
completo editor gráfico de redes que permite navegar, editar y exportar los resultados. 
El funcionamiento de SAMBA ha sido testado y validado utilizando estándares de 
comunidades microbianas y comunidades de microbiota intestinal de doradas de 
piscifactoría (Sparus aurata) procedentes de diferentes ensayos de alimentación, 
arrojando un valor de precisión en todos los casos superior al 0,62. 

En definitiva, esta tesis ha contribuido no solamente con el desarrollo de protocolos y 
herramientas que permiten y facilitan el análisis y la integración de diferentes datos 
NGS, sino que, además, ha contribuido con nuevo conocimiento biológico en diversos 
campos de estudio. 
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ABSTRACT 
 

With the increase in data generated through the use of sequencing technologies, there 
is a need to design protocols and tools that allow the analysis and integration of these 
data in order to understand and comprehend the biological systems that are part of 
each particular study. These tools, moreover, should preferably be intuitive and user-
friendly, so that they can be employed by any researcher and not only by those that are 
experts or have a more advanced knowledge in the field of bioinformatics. 

This thesis presents a series of tools for the analysis of sequencing data so as to provide 
support for the studies carried out in collaboration with different institutions such as 
Instituto de Acuicultura Torre de la Sal (IATS-CSIC), Instituto de Recursos Naturales y 
Agrobiología de Salamanca (IRNASA), Fundación Jiménez Díaz, Museo Nacional de 
Ciencias Naturales de CSIC and Hospital General Universitario de Valencia. 

Firstly, a workflow for de novo assembly and annotation of duplication-rich eukaryotic 
genomes was developed and implemented, and was included in the DeNovoSeq tool. 
This protocol was tested by de novo assembly and annotation of the Sparus aurata 
(gilthead sea bream) genome from sequencing data provided by the IATS-CSIC. As a 
result, this protocol not only allowed us to obtain a high quality draft of the gilthead sea 
bream genome with a size (1.24 Gb) closer to the expected size according to the k-mer 
analysis performed, but also allowed us to establish a hypothesis about the origin of 
most of the expansions suffered by the genome of this species. This suggests that they 
derive from the activities of the mobile genetic elements and the immune response as 
processes for the adaptability of the species. 

Secondly, a pipeline, called VQS-haplotyper, was adapted and redesigned from a 
pipeline created by Mercedes Guerrero-Murillo and Josep Gregori i Font, and based on 
the R package called QSutils, to identify and quantify quasispecies in samples from 
patients infected by a specific virus. In this case, samples from patients infected by the 
SARS-CoV-2 virus provided by the Fundación Jiménez Díaz were used. The modification 
of the original pipeline allowed us to obtain nucleotide changes and deletions that 
characterized the haplotypes present in the samples for a minimum relative abundance 
of 0.5% and 0.1%, obtaining a total of 105 and 1,173 mutations and/or deletions, 
respectively. In this way, VQS-haplotyper is able to detect small changes in the sequence 
of a virus that can influence its characteristics. 

Thirdly, two protocols were developed and implemented to analyze RNA-seq data, 
including the enrichment analysis of GO terms and metabolic pathways, one from de 
novo sequencing data, i.e. with no reference genome available, and the other from 
resequencing data, i.e. with reference genome available. These two protocols were 
implemented to provide support for several studies using samples from the following 
species: Ornithodoros erraticus and Ornithodors moubata, provided by the IRNASA; 
Anisakis pegreffii, Anisakis simplex s.s. and their hybrids, provided by the Museo 
Nacional de Ciencias Naturales de CSIC and Homo sapiens, provided by the Hospital 
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General Universitario de Valencia. Complementary to the protocol for RNA-seq analysis 
with no reference genome available, it has been necessary to develop a protocol for the 
de novo assembly of consensus transcriptomes against which, subsequently, the reads 
are mapped. Both implementations have provided insight into the differences between 
distinct study conditions or between distinct species. With this, it is viable to establish 
potential antigens that could be targets for possible therapies or vaccines, to elucidate 
possible relationships and differences between different species or to discover 
biomarkers of, for example, cancer. 

Finally, in collaboration with the IATS-CSIC, we developed SAMBA (Structure-Learning of 
Aquaculture Microbiomes Using a Bayesian-Network Approach), a computer 
implementation of a Bayesian network model to investigate how fish pan-microbiomes 
and all other variables in a given aquaculture system are related to each other. SAMBA 
is powered by a Bayesian network trainable model that learns the network structure of 
an aquaculture system using information from distinct biotic and abiotic variables of 
importance in fish farming, with special focus on microbial data provided from 16S 
amplicon sequencing. SAMBA accepts both qualitative and quantitative variables and 
convincingly deals with the differences in microbial composition derived by the technical 
or biological variation among microbiomes of distinct specimens. To this end, SAMBA is 
implemented with a variety of tools to pre-analyze the data and choose a distribution 
to build and train the Bayesian network model. Once the model has been created and 
validated, the user can interrogate the model and obtain information about the 
modelled system in two different modes: Report and Prediction. Using the Report mode 
SAMBA reports how the pan-microbiome and all other variables involved in the 
modelled aquaculture system influence each other and what the conditional 
probabilities of each relation are. Under the Prediction mode, the application predicts 
how the diversity and functional profile of the pan-microbiome would likely change 
depending on any alteration made on other variables. Finally, SAMBA implements a 
comprehensive graphical network editor allowing the user to navigate, edit and export 
outcomes. The performance of SAMBA has been tested and validated using microbial 
community standards and gut microbiota communities of farmed gilthead sea bream 
(Sparus aurata) from different feeding trials, giving an accuracy value in all cases higher 
than 0.62. 

In conclusion, this thesis has not only contributed to the development of protocols and 
tools that allow us to facilitate the analysis and integration of different NGS data, but 
has also contributed with new biological knowledge in various fields of study. 
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1. INTRODUCCIÓN 
 

1.1. Sobre las técnicas de secuenciación masiva como fuentes de 
información biológica en disciplinas como la genómica y la 
transcriptómica 

En la actual era post-genómica, llamada así en referencia a la consecución del primer 
borrador del genoma humano, existen dos disciplinas básicas de secuenciación; una 
orientada a generar nuevo conocimiento ómico a partir de aquellas especies modelo 
cuyo genoma o transcriptoma no ha sido secuenciado todavía y otra orientada a volver 
a secuenciar especies ya previamente secuenciadas con el fin de caracterizar diferencias 
entre distintos grupos a estudio de la misma especie (pueden ser variedades, razas, 
poblaciones, casos a estudio, etc.). La primera disciplina es popularmente conocida 
como secuenciación de novo. En tanto que la otra disciplina se conoce como 
resecuenciación. En estas líneas, las actuales tecnologías de secuenciación masiva 
(referidas como NGS por el acrónimo en inglés de Next Generation Sequencing) 
permiten secuenciar genomas y transcriptomas con mayor eficiencia y profundidad que 
las tecnologías tradicionales de secuenciación por electroforesis capilar de Sanger, que 
es considerada como de primera generación. 

Las tecnologías NGS han abierto una nueva era en la genómica y la biología molecular al 
proporcionar mayor rendimiento de datos con un costo menor y niveles de profundidad 
(high throughput) nunca vistos anteriormente, lo cual permite la investigación del 
genoma a escala poblacional. Existen tres principales ventajas en el uso de tecnologías 
NGS frente a las tecnologías de primera generación. Primero, los métodos NGS no 
requieren un procedimiento de clonación, permitiendo preparar librerías para la 
secuenciación en un sistema libre de células. Segundo, las tecnologías NGS procesan 
millones de reacciones de secuenciación en paralelo al mismo tiempo. Tercero, la 
detección de bases se realiza de forma cíclica y en paralelo (Park and Kim, 2016). 

La reducción de los costes de secuenciación NGS ha facilitado la translación de esta 
tecnología más allá de la academia, llegando progresivamente a campos como la 
agricultura, la acuicultura, la biotecnología y la biomedicina (OPATHY Consortium and 
Gabaldon, 2019). 

Actualmente, hay una cierta oferta de metodologías NGS, todas ellas en continuo 
desarrollo en pro de aumentar el rendimiento, la longitud de las lecturas y su precisión. 
Las tecnologías actuales van desde la secuenciación por síntesis, implementada por 
Illumina, hasta la secuenciación basada en nanoporos, que permite la obtención de 
lecturas largas (hasta 1 Mb), pero con menos precisión y rendimiento. 

La aplicabilidad de las tecnologías NGS, entre otras, permite las siguientes 
aproximaciones ómicas (Park and Kim, 2016): 

▪ Reconstruir genomas pertenecientes a especies que se caracterizan por vez 
primera y para las que aún no se tiene una secuencia previa de referencia. 
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▪ Caracterizar small RNAs presentes en el genoma de diferentes especies. 

▪ Caracterizar, mediante resecuenciación, la diversidad genética de un organismo 
para el que existe un genoma de referencia, obteniendo variaciones de una 
única posición nucleotídica (SNPs, acrónimo en inglés de Single Nucleotide 
Polymorphism), variaciones estructurales, variaciones en el número de copia, 
etc. Para obtener este tipo de datos, se puede realizar secuenciación de DNA, 
secuenciación de RNA o secuenciación del epigenoma. 

▪ Caracterizar los patrones de expresión dados resultantes de la secuenciación de 
RNA de una muestra dada. Esto permite examinar el splicing del RNA (en el caso 
de eucariotas) y realizar análisis comparativos entre diferentes casos a estudio 
mediante expresión y enriquecimiento diferencial. 

▪ Examinar y comparar los patrones de metilación del DNA entre distintas 
muestras a partir de estudios del epigenoma y de sistemas regulatorios del 
genoma. A este fin, hay tres tecnologías NGS disponibles: ChIP-Seq, que permite 
el análisis de las interacciones proteína-DNA; la secuenciación bisulfito, que 
permite detectar únicamente las citosinas metiladas mediante su 
transformación en uracilos; y MeDIP-Seq, consistente en aislar fragmentos de 
DNA metilados utilizando un anticuerpo contra la 5-metilcitosina (5mC), 
obteniendo los fragmentos mediante inmunoprecipitación. 

▪ Estudiar las comunidades microbianas de muestras de distintas procedencias. 

▪ Identificar nuevos patógenos. 

En esta tesis, se ha usado datos procedentes de diferentes experimentos de ómica, 
tanto de novo como de resecuenciación (incluyendo transcriptómica, genómica y 
metagenómica), obtenidos a partir de diferentes organismos para desarrollar nuevos 
protocolos y herramientas bioinformáticas.  

El primero de ellos es Sparus aurata (dorada). La dorada es un pez costero marino 
templado que pertenece a la familia Sparidae, orden Perciformes (Pérez-Sánchez et al., 
2019). La dorada es una especie hermafrodita protándrica, ya que madura como macho 
durante su primer y segundo año, pero la mayoría de los individuos cambian a hembras 
entre el segundo y el cuarto año de vida (Zohar et al., 1978). La plasticidad ecológica de 
la dorada se evidencia por el amplio rango de temperatura (5 – 33°C) y salinidad (3—
70%) que es capaz de soportar (Kleszczyńska et al., 2006; Ortega, 2008). Estas 
características euritermales y eurihalinas, en combinación con una notable resistencia a 
los factores estresantes de la acuicultura, hacen de esta especie un pez único con una 
gran plasticidad para la cría y los entornos desafiantes (Pérez-Sánchez et al., 2019). 
Debido a estas características, esta especie de pez es económicamente importante y 
altamente cultivada en el área del Mediterráneo, con una producción anual de más de 
262.000 toneladas métricas en 2020, concentrada en Turquía, Grecia, Egipto y España 
(FAO, 2022), y siendo la tercera especie más cultivada en Europa (APROMAR, 2020). La 
dorada habita naturalmente en el Mediterráneo y Atlántico oriental, desde las Islas 
Británicas y el Estrecho de Gibraltar hasta Cabo Verde y las Islas Canarias, lo que respalda 
estudios previos sobre estructura genética que muestran una fuerte subdivisión 
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genética entre las poblaciones atlánticas y mediterráneas (Alarcón et al., 2004; De 
Innocentiis et al., 2004). Curiosamente, también se han encontrado fuertes 
subdivisiones a corta distancia a lo largo de las costas de Túnez (Ben Slimen et al., 2004) 
o entre la costa francesa y la argelina (Chaoui et al., 2009). Sin embargo, el flujo de genes 
ocurre sin restricciones a lo largo de la costa de Italia, en ausencia de barreras físicas y 
ecológicas entre los mares Adriático y Mediterráneo (Franchini et al., 2012). El hecho de 
que esta especie tenga una gran resistencia a factores estresantes y una gran plasticidad 
que le permite adaptarse a diferentes temperaturas y salinidades, junto con el hecho de 
que se trata de una especie altamente cultivada y de gran importancia económica, hace 
de la dorada un organismo interesante para el estudio y la implementación de 
protocolos y herramientas que permitan la mejora de su producción. A partir de esta 
especie, se ha obtenido datos de genómica, para el desarrollo de un protocolo de 
ensamblaje de novo y su posterior predicción y anotación de genes y moviloma, y datos 
de metagenómica, para el desarrollo de una herramienta que establezca asociaciones 
entre los taxones y variables experimentales dadas. 

Otras dos especies utilizadas en esta tesis han sido Ornithodoros erraticus y 
Ornithodoros moubata, dos especies de garrapatas, las cuales se utilizaron para el 
desarrollo de un protocolo de RNA-seq de novo a partir de datos de transcriptómica, al 
tratarse de dos especies para las que todavía no hay un genoma de referencia 
disponible. Las garrapatas son ectoparásitos hematófagos de importancia médica y 
veterinaria en todo el mundo porque causan lesiones directas a sus huéspedes y 
transmiten una gran variedad de patógenos que afectan a los animales salvajes y 
domésticos, a las mascotas y a los humanos, causando importantes pérdidas 
económicas a nivel mundial (Pérez-Sánchez et al., 2021). Ambas especies pertenecen a 
la familia de los argásidos, una de las tres familias de garrapatas, que se caracteriza por 
una duración corta en cuanto a alimentación de sangre lo que hace que, junto con su 
especialización en microhábitats protegidos, su papel en la salud humana y animal sea, 
generalmente, ignorado (Hoogstraal, 1985). Sin embargo, estas especies pueden causar 
toxicosis, parálisis, irritación, alergias y desangrado (Vial, 2009). 

También para el desarrollo de este protocolo de RNA-seq de novo a partir de la 
secuenciación de transcritos, se utilizan diversas especies de Anisakis (Anisakis simplex 
s.s., Anisakis pegreffii e híbridos de ambas). Anisakis es un género de nematodos que 
parasita mamíferos marinos, peces, moluscos y crustáceos. Estos nematodos completan 
su ciclo vital en el estómago de los cetáceos y, con menos frecuencia, de los pinnípedos, 
que se infectan después de devorar huéspedes que albergan las larvas infectivas (Van 
Thiel et al., 1960). Los humanos también pueden ser infectados al consumir pescado 
crudo o poco cocinado, o carne de cefalópodos, pudiendo causar anisakiasis cuando las 
larvas penetran en el tracto gastrointestinal, la cual se caracteriza por manifestaciones 
gastrointestinales agudas de epigastralgia, náuseas, dolor abdominal y diarrea (Llorens 
et al., 2018). La exposición de los humanos a especies de Anisakis puede provocar 
también reacciones alérgicas como angiodema, urticaria y anafilaxis (Audicana and 
Kennedy, 2008), incluso aunque el pescado haya sido congelado o debidamente 
cocinado. La anisakiasis se perfila como un importante problema epidemiológico. Se han 
informado de más de 20.000 casos de anisakiasis en todo el mundo desde 1960 (Shweiki 
et al., 2014), con una mayor incidencia en áreas como Japón, los Países Bajos, Francia, 
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España, Alemania y California, donde tradicionalmente se come pescado crudo o es cada 
vez más habitual. 

Para el diseño y desarrollo de un protocolo RNA-seq a partir de datos de 
resecuenciación, se utilizaron muestras humanas procedentes de pacientes con 
leucoplasia verrucosa proliferativa (PVL) y de pacientes sanos con el objetivo de 
investigar la biología molecular de esta enfermedad y determinar por qué esta 
enfermedad presenta una alta tasa de transformación maligna a un carcinoma oral de 
células escamosas (OSCC) (Llorens et al., 2021).  

El último organismo utilizado ha sido el betacoronavius SARS-CoV-2 para el desarrollo 
de un protocolo de detección de haplotipos a partir de datos procedentes de 
secuenciación. El virus SARS-CoV-2 surgió en la población humana en 2019, y es el 
agente causante de la actual enfermedad pandémica COVID-19 (Huang et al., 2020). La 
detección de haplotipos o variantes en este virus es importante para la detección de 
patrones mutacionales que tengan influencia en características como la transmisibilidad 
y para la detección de mutantes de escape viral que limiten la eficacia de los agentes 
inmunitarios y antivirales (Martínez-González et al., 2022). 

 

1.2. Sobre la bioinformática orientada al análisis de datos NGS 

Debido a la universalización del NGS en la investigación biológica, su uso se ha ido 
expandiendo en los distintos laboratorios de investigación, tanto empresariales como 
académicos. Esta expansión se ha acompañado de un aumento significativo en el 
desarrollo de técnicas, protocolos y herramientas bioinformáticas necesarias para 
extraer e interpretar la información biológicamente significativa de las muestras 
generadas a través de las tecnologías NGS (Holzinger et al., 2014). Los protocolos 
bioinformáticos varían, en primer lugar, en función de si el proyecto es de novo o de si 
es un proyecto de resecuenciación. Por ejemplo, si hablamos de un estudio RNA-seq, 
consistente en el análisis de expresión diferencial entre diferentes grupos a estudio, en 
un proyecto de resecuenciación se utiliza el genoma de referencia para mapear las 
lecturas y, posteriormente realizar el análisis de expresión diferencial. Sin embargo, en 
el caso de un proyecto de novo, es necesario hacer un ensamblaje del genoma o del 
transcriptoma que sirvan de referencia para hacer este análisis. 

Entre las distintas aplicaciones bioinformáticas que han surgido orientadas al análisis 
ómico basado en datos NGS (genómica, transcriptómica, metagenómica, etc.) 
encontramos lo siguiente: 

▪ Ensambladores que permitan la reconstrucción de novo de genomas y 
transcriptomas cuya secuencia se caracteriza por vez primera sin información de 
referencia previa. Estos ensambladores se encargan de integrar y juntar las 
lecturas generadas por las tecnologías NGS como si fuera un rompecabezas al 
alinear regiones con superposición para construir la secuencia del genoma o del 
transcriptoma (Park and Kim, 2016). 
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▪ Herramientas para la identificación y predicción de small RNAs en genomas 
mediante procesos de anotación por homología o de elucidación de su 
estructura secundaria y/o terciaria. 

▪ Software para el análisis de variantes mediante un proceso denominado llamada 
de variantes, que permiten obtener todo tipo de variantes presentes en las 
secuencias y compararlas entre distintas condiciones experimentales, entre 
individuos de una población o entre distintas cepas de un mismo organismo. Una 
vez conocidas las variantes, existen herramientas para predecir sus efectos 
moleculares en los genes y proteínas, anotando las variantes que previamente 
se han descrito en la bibliografía. 

▪ Protocolos para el análisis diferencial de genes entre dos condiciones dadas en 
una célula, tejido u organismo. Esto es una aproximación importante para 
descifrar la fisiología molecular de la célula. Este tipo de protocolos suelen incluir 
cuatro pasos: a) análisis de calidad y preprocesado de las muestras; b) mapeo de 
las lecturas contra el genoma de referencia; c) cuantificación de los niveles de 
expresión de genes y transcritos; d) identificación de genes y transcritos 
específicos que están diferencialmente expresados entre condiciones; e) 
identificación de funciones y rutas metabólicas enriquecidas entre condiciones. 

▪ Herramientas para el análisis de datos de metilación diferencial. En este caso, las 
herramientas para este tipo de análisis suelen estar implementadas en el 
lenguaje de programación R (R Core Team, 2022). Dependiendo de la tecnología 
de secuenciación utilizada, la herramienta a utilizar para el análisis de los datos 
es diferente. Sin embargo, todas estas herramientas permiten la detección de 
regiones diferencialmente metiladas entre condiciones siguiendo, en general, los 
siguientes pasos: a) análisis de calidad y preprocesado de las muestras; b) mapeo 
de las lecturas contra el genoma de referencia; c) cuantificación de los niveles de 
metilación para las regiones establecidas; d) identificación de las regiones que 
están diferencialmente metiladas entre condiciones. 

▪ Protocolos y herramientas que permiten el análisis de las comunidades 
microbianas englobando la secuenciación de genomas, identificación de 
secuencias codificantes de proteínas, comparación de genomas para la 
identificación de las funciones de un gen, la inferencia de fenotipos a partir de 
los genotipos, etc. Estas herramientas pueden dividirse en dos grupos generales: 
i) técnicas para la búsqueda y alineamiento de secuencias que compare un nuevo 
genoma contra un conjunto de genes conocidos, de manera que se anota la 
estructura y función de estos genes; ii) técnicas como la minería de datos, análisis 
estadísticos, redes neuronales, redes bayesianas, algoritmos genéticos y técnicas 
de comparación de gráficos para identificar patrones comunes, características y 
funciones de alto nivel (Bansai, 2005). 

En conclusión, el desarrollo de las distintas técnicas bioinformáticas actuales han 
permitido incrementar el uso del NGS en la investigación biológica y clínica (Park and 
Kim, 2016). Sin embargo, la bioinformática (y la biología computacional) no solamente 
se enfrenta al volumen de datos, sino también a la creciente necesidad de análisis y 
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modelos integrativos que permitan interpretar la complejidad de los mismos bajo una 
visión de conjunto (Holzinger et al., 2014). Todos estos avances han permitido realizar 
mejoras sustanciales en las técnicas de procesado, ensamblaje/mapeo y anotación de 
datos generados de novo mediante herramientas y bases de datos que permitan 
desarrollar nuevo conocimiento en la forma de herramientas genómicas y 
computacionales (anotaciones de perfiles, secuencias, etc.). Dichos protocolos, no 
obstante, son complejos de usar y requieren de expertos bioinformáticos e 
innumerables horas dedicadas, sobre todo si hablamos de genomas eucariotas. Además, 
dichos protocolos consisten en flujos de trabajo o pipelines que, normalmente y debido 
a su complejidad, implican la necesidad de conocimientos de comandos avanzados en 
entornos Unix. Un pipeline consiste en un conjunto de elementos de procesado de datos 
conectados en serie, donde el resultado de uno de los elementos es introducido en el 
siguiente. 

Debido a la dificultad que conlleva ejecutar y trabajar con pipelines y flujos de trabajo 
utilizando comandos, durante los últimos años han aparecido soluciones que permiten 
realizar los análisis usando interfaces ofreciendo así al usuario herramientas amistosas 
para la realización o ejecución de diversos análisis. Estas herramientas se ejecutan en el 
ordenador del usuario y son sencillas de utilizar cuando se trata de administrar tareas 
específicas, pero no tienen la versatilidad y variedad de opciones y parámetros que 
ofrecen los protocolos que se ejecutan por comandos. Una excelente solución a este 
dilema es el uso de estos protocolos que se ejecutan mediante comandos a través de 
una interfaz gráfica (Hafez et al., 2022). Con este objetivo nacieron iniciativas como el 
proyecto Galaxy (Afgan et al., 2018) o el GPRO Suite (Futami et al., 2011), un proyecto 
bioinformático de Biotechvana que proporciona soluciones personalizadas de interfaz 
gráfica de usuario (GUI) para el análisis de datos ómicos en servidores remotos (la nube) 
o en el ordenador del usuario. El proyecto GPRO será marco de implementación de 
algunos de los desarrollos realizados en esta tesis. 

 

1.3. Nuevas aproximaciones y enfoques para el análisis de datos NGS a 
partir de la biología integrativa y de sistemas e inteligencia artificial 

Hoy en día, la bioinformática tiene un papel esencial en el desciframiento e integración 
de datos ómicos generados por tecnologías de alto rendimiento (NGS incluido). La 
evolución de esta disciplina se dirige ahora hacia áreas emergentes como la genómica 
integradora y traslacional y, en última instancia, hacia la medicina personalizada 
(Molidor et al., 2003). Esto es, los genes y los productos génicos constituyen sistemas 
moleculares complejos interconectados y que interaccionan de múltiples maneras. La 
comprensión de estos sistemas, sus interacciones y sus propiedades requiere 
información multidisciplinar que es contribuida a partir de varios campos, como la 
genómica, la proteómica, la metabolómica o los perfiles sistemáticos de fenotipos a 
nivel de células y organismos, entre otros (Molidor et al., 2003). Este hecho pone de 
manifiesto la importancia de la biología integrativa y de sistemas como herramienta de 
investigación para entender o comprender los sistemas biológicos. Sin embargo, este 
objetivo se ve dificultado por nuestra heterogeneidad a la hora de almacenar, procesar 
y entender el conocimiento biológico (Zhang et al., 2011a).  
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En las últimas décadas, se ha experimentado un importante incremento en la 
emergencia de bases de datos online para la gestión de dicho conocimiento. Véase, la 
IUBMB Enzyme Nomenclature (http://www.chem.qmul.ac.uk/iubmb/enzyme/), 
ENZYME de Expasy (Gasteiger et al., 2003), BRENDA (Placzek et al., 2017), KEGG (Kotera 
et al., 2012), METACyc (Caspi et al., 2016), así como las orientadas al diagnóstico 
genético como COSMIC en Cáncer (Forbes et al. 2015), y OMIM en desórdenes genéticos 
(https://www.omim.org). La existencia de una amplia variedad y diversidad de bases de 
datos implica que hay también maneras diferentes de representar datos similares, lo 
que dificulta su integración y procesamiento con el fin de obtener una visión en conjunto 
de dichos datos. Cuando se trata de investigación biológica, es crucial crear, adoptar e 
implementar estándares biológicos, ya que sin ellos es prácticamente imposible 
conseguir la integración de datos (Kher et al., 2010; Mathew et al., 2007). Por estándar, 
se entiende como un término o estructura que representa una entidad biológica, es 
decir, que representa cualquier tipo de unidad de información biológica (Lapatas et al., 
2015). Los estándares facilitan la reutilización de datos, así como su intercambio. 
Además, ayudan a superar las dificultades relacionadas con la interoperabilidad entre 
diferentes formatos de datos, arquitecturas, nomenclaturas e infraestructuras. La 
ausencia de estándares implica una pérdida sustancial de productividad y menos datos 
disponibles para los investigadores. Con un conjunto único de estándares comunes, es 
posible crear herramientas para integrar datos mediante diferentes aproximaciones 
(Lapatas et al., 2015).  

Estas aproximaciones suelen está dirigidas a datos ya conocidos y presentes en 
diferentes bases de datos. Pero, cuando se realiza un experimento de novo o estamos 
trabajando con datos no presentes en las bases de datos, no es posible realizar la 
integración de datos utilizando estas aproximaciones. Es por ello por lo que surge la 
necesidad de construir modelos que integren las diferentes capas de datos ómicos que 
puedan generarse en los estudios biológicos. A partir de este punto surge la biología 
integrativa y de sistemas como un área de investigación multidisciplinar que pretende 
describir el funcionamiento de un organismo mediante la construcción y análisis de 
diversas capas ómicas que permitan desgranar la complejidad de dichos organismos 
entendida como un todo. Estas capas están ligadas unas a otras e ilustran las 
interacciones que ocurren dentro de la célula, dentro de los órganos y, a su vez, en los 
propios individuos (Hanafi et al., 2019). Está ampliamente aceptado que el 
entendimiento integral de un sistema biológico solo puede provenir de un análisis en 
conjunto de todas estas capas ómicas (Joyce and Palsson, 2006; Gómez-Cabrero et al., 
2014). 

Un punto de partida de este análisis es utilizar el concepto matemático de redes para 
representar capas ómicas. Una red o grafo consta de nodos (o vértices) y 
enlaces/asociaciones (o aristas). En las redes biológicas, los nodos suelen representar 
entidades biológicas discretas a nivel molecular (por ejemplo, genes, proteínas, 
metabolitos, fármacos, taxones, etc.) o fenotípico (por ejemplo, enfermedades), 
mientras que los enlaces o asociaciones representan relaciones físicas, funcionales o 
químicas entre pares de entidades (Vidal et al., 2011). En las últimas dos décadas, las 
redes han sido una de las herramientas matemáticas más ampliamente utilizadas para 
el modelado y análisis de datos ómicos (Aittokallio and Schwikowski, 2006). 
Particularmente, estas herramientas pueden aplicarse al estudio de redes de interacción 

https://www.omim.org/
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proteína-proteína (PPI), redes de interacción génica (GI), redes de interacción de 
metabolitos (MI), redes de interacción microbiana y redes de coexpresión génica (Co-
Ex), extrayendo información biológica valiosa a partir de los diferentes tipos de 
maquinaria molecular que se encuentran dentro de la célula. Sin embargo, una 
comprensión más completa de un sistema biológico se puede conseguir mediante un 
análisis conjunto e integrativo de todos estos tipos de redes (Gligorijević and Pržulj, 
2015). En función del tipo de datos que se quiera integrar, los métodos de integración 
de redes pueden dividirse en homogéneos o heterogéneos. La integración homogénea 
lidia con la integración de redes que están formadas por el mismo tipo de nodos (por 
ejemplo, proteínas o genes), pero diferentes tipos de enlaces entre estos nodos. Sin 
embargo, la mayoría de los datos biológicos son heterogéneos, consistiendo en varios 
tipos de entidades biológicas y varios tipos de relaciones. Estos datos pueden 
representarse como colecciones de redes interrelacionadas con varios tipos de nodos y 
enlaces. Por tanto, la integración heterogénea lidia con la minería colectiva de estas 
redes y con la construcción de un modelo unificado (Gligorijević and Pržulj, 2015). 

Las estrategias para la integración de datos se dividen en las siguientes categorías: 

▪ Temprana o completa: combina diferentes conjuntos de datos en uno solo para 
la construcción del modelo. Este tipo de aproximación normalmente requiere 
una transformación de cada conjunto de datos en una representación común, lo 
que deriva, en algunos casos, en pérdida de información (Lanckriet et al., 2004; 
Žitnik and Župan, 2015). 

▪ Tardía o decisión: crea un modelo para cada conjunto de datos y luego los 
combina en un modelo unificado. La construcción de modelos a partir de cada 
conjunto de datos por separado ignora sus relaciones mutuas, lo que a menudo 
resulta en una reducción del rendimiento del modelo final (Gevaert et al., 2006; 
Žitnik and Župan, 2015). 

▪ Intermedia o parcial: combina datos a través de la inferencia de un modelo 
conjunto. A menudo se ha preferido esta estrategia debido a su superior 
precisión predictiva, tal y como reportan muchos estudios (Lanckriet et al., 2004; 
Gevaert et al., 2006; van Vilet et al., 2012; Žitnik and Župan, 2015; Pavlidis et al., 
2002), pero hay algunos estudios que reportan una superioridad de las 
estrategias temprana y tardía frente a la intermedia (Ozen et al., 2009). Esta 
estrategia no requiere la transformación de ningún dato, lo que deriva en que no 
haya pérdida de información. 

La mayoría de los métodos basados en redes utilizan maneras simples de integrar 
diferentes tipos de datos y crear una representación o modelo integrado de un conjunto 
de redes. Por ejemplo, en una red de integración homogénea, una manera de construir 
una red integrada es mediante la fusión de enlaces de todas las redes que contengan el 
mismo conjunto de nodos. Esto se consigue mediante una simple suma de las matrices 
de adyacencia que representan cada una de las redes individuales. Sin embargo, este 
enfoque pasa por alto los problemas de compatibilidad entre redes individuales en la 
construcción de la red integrada (Gligorijević and Pržulj, 2015). Otros enfoques que 
intentan superar esta desventaja crean una suma ponderada de matrices de adyacencia 
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para construir la matriz de adyacencia de la red integrada (Mostafavi et al., 2008; 
Mostafavi and Morris, 2012; Chen et al., 2013). Los coeficientes de ponderación se 
obtienen resolviendo un problema de regresión lineal, que asigna pesos más bajos a las 
redes “menos importantes”. Sin embargo, dicha ponderación depende del problema, es 
decir, la estructura de la red integrada resultante depende del problema biológico que 
se encuentra en estudio (Gligorijević and Pržulj, 2015). 

En una red de integración heterogénea, la mayoría de los estudios han integrado redes 
que contienen diferentes tipos de nodos y enlaces aplicando métodos simples de 
proyección (Sun et al., 2014; Davis and Chawla, 2011; Goh et al., 2007). Es decir, 
proyectan capas de un red en otra que es de interés. No obstante, este método de 
proyección a menudo da como resultado pérdida de información. Por ejemplo, al 
proyectar una red de interacción gen-gen sobre una red de asociación enfermedad-
enfermedad, la información sobre las conexiones génicas se pierde junto con toda la 
estructura de la red de interacción gen-gen. Por lo tanto, mediante el uso de estos 
métodos, no es posible analizar patrones de conectividad de enfermedades y genes 
simultáneamente (Gligorijević and Pržulj, 2015). 

Métodos más sofisticados capaces de analizar patrones de conectividad de varias redes 
simultáneamente utilizan procesos de difusión. Estos métodos exploran 
simultáneamente la estructura y las relaciones mutuas de cada red al mismo tiempo, y, 
basándose en toda esta información, crean una red integrada (Gligorijević and Pržulj, 
2015). Aunque estos métodos están principalmente diseñados para un par de redes 
interrelacionadas, algunos estudios extienden su uso para el manejo de más redes 
(Huang et al., 2013). A pesar de la posibilidad de manejar más redes, con la inclusión de 
múltiples redes, crece el número iteraciones necesarias para conseguir la difusión de 
información y, por lo tanto, aumenta el tiempo de ejecución del algoritmo, lo que hace 
que la escalabilidad de estos métodos sea limitada (Gligorijević and Pržulj, 2015). 

Otro método basado en redes consiste en el uso de redes bayesianas, las cuales son 
modelos gráficos probabilísticos que combinan conceptos como la probabilidad y la 
teoría de grafos para representar y modelar las relaciones causales entre variables 
aleatorias que describen los datos (Sachs et al., 2005). Las redes bayesianas se 
representan mediante grafos acíclicos directos, donde los nodos representan las 
variables aleatorias y los enlaces directos representan las asociaciones y las 
probabilidades condicionales entre pares de variables. Por ejemplo, la distribución de 
probabilidad condicional (DPC) entre la variables X y la variable Y (p(X|Y)) representa la 
probabilidad de X dado el valor de Y. Las DPC pueden modelar dependencias 
condicionales entre variables discretas y continuas, o una combinación de ambas 
(Gligorijević and Pržulj, 2015). Las redes bayesianas se aplican en muchas tareas en el 
campo de la biología de sistemas, incluyendo la inferencia de relaciones en comunidades 
microbianas (Sazal et al., 2020), el modelado de rutas de señalización de proteínas 
(Sachs et al., 2005), la predicción de funciones génicas (Troyanskaya et al., 2003) y la 
inferencia de redes celulares (Friedman, 2004). 

Recientemente, las redes bayesianas se han utilizado como un método adecuado para 
la integración y el modelado de varios tipos de datos biológicos. Uno de los mayores 
desafíos en biología de sistemas es un problema de inferencia de redes a partir de 
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fuentes de datos dispares (Rider et al., 2013). A pesar de ello, este tipo de redes juega 
un papel muy importante en la descripción y predicción de comportamientos complejos 
de un sistema respaldado por la evidencia de una variedad de datos biológicos 
diferentes (Schadt et al., 2009). Es decir, las redes bayesianas son un buen marco para 
la integración de redes biológicas debido a su capacidad para capturar la dependencia 
condicional entre variables de datos a través de la construcción de DPC. A pesar de este 
hecho, este tipo de método tiene ciertas desventajas consistentes en el tiempo 
computacional requerido para la construcción del modelo de red, dependiente 
principalmente del número de nodos que componen una red, en la imposibilidad de 
representar bucles, que son muy importantes en muchas redes biológicas, y en la 
captura de los enlaces o asociaciones más importantes, perdiendo parte de la 
información (Gligorijević and Pržulj, 2015). 

Un último método también basado en redes consiste aquellos métodos basados en 
kernel. Estos métodos pertenecen a la clase de métodos estadísticos machine learning, 
utilizados para el análisis de patrones de datos, como puede ser tareas de aprendizaje, 
clustering, clasificación, regresión, correlación, selección de características, etc. 
(Schölkopf et al., 2004). La capacidad de estos métodos basados en Kernel para el 
manejo de datos estructurados complejos los coloca en una posición ideal para la 
integración de datos heterogéneos (Daemen et al., 2009). Los métodos que utilizan 
matrices de datos de kernel incluyen: máquinas de vectores de soporte (SVM) (Hearst 
et al., 1998), análisis de componentes principales (PCA) (Jolliffe, 2005) y análisis de 
correlación canónica (CCA) (Hardoon et al., 2004). 

Las matrices ernel, que representan la similaridad entre todos los pares de puntos de 
datos, permiten representar diferentes tipos de datos (Borgwardt, 2011), aunque elegir 
el método kernel más adecuado no es sencillo. En la mayoría de ocasiones, en vez de 
construir una única matriz kernel, generalmente se construyen múltiples matrices 
utilizando diferentes medidas de similaridad (Gönen and Alpaydin, 2011). Estas matrices 
se combinan linealmente en una sola, la cual se utiliza para los posteriores análisis. Esta 
aproximación se llama multiple kernel learning (MKL) y se ha demostrado que consigue 
un mejor rendimiento que los métodos que utilizan una única matriz kernel, 
especialmente en el análisis de datos genómicos (Wang et al., 2014). 

Los métodos basados en kernel se propusieron en un primer momento como una 
técnica para la integración de datos en el artículo de 2004 publicado por Lanckriet et al. 
En este artículo, se utiliza el método SVM para la clasificación de proteínas en proteínas 
de membrana o en proteínas ribosomales. También se ha demostrado el poder de los 
métodos basados en kernel para la integración de datos moleculares, estructurales y 
fenotípicos para la reutilización de fármacos (Napolitano et al., 2013) y para la 
integración de datos clínicos con datos genómicos (Daemen et al., 2007), tal y como 
ocurre con los métodos basados en redes bayesianas. 

A partir de estos ejemplos, se puede ver que la integración de datos mediante el uso de 
métodos basados en kernel tiene varias ventajas. La principal es que pueden integrar 
una amplia variedad de tipos de datos. Además, una combinación lineal de diversas 
matrices kernel proporciona una forma selectiva de contabilizar conjuntos de datos al 
asignar pesos más bajos a conjuntos de datos menos informativos y más ruidosos. Por 
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el contrario, una gran desventaja es que los conjuntos de datos heterogéneos deben 
transformarse en un espacio de características comunes para integrarse correctamente, 
lo que puede conducir a la pérdida de información (Gligorijević and Pržulj, 2015). 

En conclusión, la aplicación de cualquiera de estos métodos descrito anteriormente para 
la integración de datos puede dar una visión más global y en conjunto de datos 
procedentes de diferentes ómicas que no están suficientemente representadas en las 
bases de datos y/o que proceden de organismos para los que no se tiene información 
previa de referencia, como es el caso de Sparus aurata (o dorada), conduciendo al 
descubrimiento de conocimiento. 

Dentro de este concepto de integración de datos para el descubrimiento de 
conocimiento se enmarca SAMBA (de las siglas en inglés Structure-Learning of  
Aquaculture Microbiomes Using a Bayesian-Network Approach) (Soriano et al., 2022), 
una aplicación desarrollada durante este trabajo en R que permite establecer 
asociaciones entre variables experimentales y taxones, y predecir el posible valor de 
estos taxones en unas condiciones dadas mediante el uso de redes bayesianas y 
utilizando datos metagenómicos procedentes de Sparus aurata. 
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2. OBJETIVOS 
 

El objetivo general para este doctorado industrial ha consistido en escalar la plataforma 
bioinformática de Biotechvana para la computación de lado servidor (principalmente 
basada en la GPRO suite) con nuevos protocolos, flujos de trabajo y pipelines 
bioinformáticos implementados mediante interfaces gráficas de usuario (GUIs, del 
acrónimo en inglés de Guide User Interface) o por la línea de comandos. Todo ello 
orientado a facilitar la gestión y el análisis de datos ómicos (genoma, transcriptoma, 
metagenoma, secretoma, nutrigenoma, etc) y optimizar el descubrimiento del 
conocimiento y el diagnóstico genético. A este fin, se han usado distintos organismos 
modelo (con y sin referencia genómica previa) como fuente de datos biológicos. 
Principalmente y mayoritariamente, hemos usado la dorada (Sparus aurata) como 
organismo modelo de especial interés en nutrogenómica y cuyo genoma ha sido 
reconstruido en esta tesis en colaboración con el Instituto de Acuicultura Torre de la Sal 
(IATS) de CSIC. Dada la universalidad de las herramientas aquí generadas hemos tenido 
también la oportunidad de utilizar otros organismos como caso a estudio en el 
desarrollo de estas herramientas. En particular, hemos contado con datos de 
transcriptoma humano gracias a la colaboración del Hospital General Universitario de 
Valencia, con datos de transcriptoma de diferentes especies de anisakis y sus híbridos, 
gracias a la colaboración con el Museo Nacional de Ciencias Naturales de CSIC, con datos 
de secretoma de dos especies de garrapata (Ornithodoros erraticus y  Ornithodoros 
moubata) gracias a la colaboración con el Instituto de Recursos Naturales y Agrobiología 
de Salamanca (IRNASA) de CSIC, y, finalmente, con datos del virus SARS-CoV2 gracias a 
la colaboración con la Fundación Jiménez Díaz. Para cumplir este ambicioso objetivo 
principal, la investigación realizada en esta tesis se ha estructurado en objetivos 
específicos de dos tipos: objetivos específicos técnicos y objetivos específicos biológicos. 
En cuanto a los objetivos específicos técnicos: 

1. Diseñar, implementar y validar un flujo de trabajo (pipeline) para el ensamblaje 
de novo, predicción génica y anotación de genomas eucariotas usando como 
caso a estudio el genoma de Sparus aurata.   

2. Diseñar, implementar y validar un flujo de trabajo (pipeline) para el ensamblaje 
de novo y anotación de transcriptomas eucariotas usando como casos a estudios 
secretomas salivares de Ornithodoros erraticus y Ornithodoros moubata, y los 
transcriptomas procedentes de Anisakis simplex s.s., Anisakis pegreffii y sus 
híbridos. 

3. Diseñar, implementar y validar un flujo de trabajo (pipeline) para el mapeo sobre 
referencia genómica y/o transcriptómica con análisis de expresión y 
enriquecimiento diferencial de transcriptomas con y sin fichero de anotación 
GTF/GFF, y en distintas condiciones (control vs caso a estudio) usando como 
casos a estudios datos RNA-seq de anisakis, Ornithodoros erraticus y 
Ornithodoros moubata, y Homo sapiens. 

4. Diseñar un pipeline para la caracterización de elementos genéticos móviles en 
genomas eucariotas utilizando Sparus aurata como organismo modelo. 
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5. Definir y diseñar las funciones y requerimientos de interfaces para la 
implementación software de los protocolos de genómica y transcriptómica aquí 
diseñados en distintas aplicaciones del GPRO suite.    

6. Diseñar, implementar y validar una aplicación de inteligencia artificial basado en 
una red bayesiana orientada a inferir y predecir cómo los pan-microbiomas de 
los peces y otras variables, implicadas en la dinámica de un sistema acuícola dado 
(en este caso, Sparus aurata), están relacionados y se influyen mutuamente, a 
partir de datos de abundancia procedentes de amplicones 16S y metadatos 
experimentales. 

7. Poner a punto un protocolo para la detección de haplotipos en muestras, 
procedentes de secuenciación de virus aislados a partir de  pacientes infectados 
con SARS-CoV2. 

En cuanto a los objetivos específicos biológicos: 

1. Caracterizar el genoma de Sparus aurata mediante su ensamblado, predicción 
de genes y anotación de los mismos. 

2. Caracterización del moviloma de Sparus aurata, incluyendo retroelementos no-
LTR, retroelementos LTR, transposones de DNA y retroelementos YR. 

3. Caracterización de los perfiles de mutaciones presentes en los haplotipos de 
SARS-CoV2. 

4. Obtención de genes diferencialmente expresados en los estudios realizados para 
la validación de los protocolos de RNA-seq. 

5. Obtención de términos Gene Ontology (GO) y de rutas metabólicas 
diferencialmente enriquecidas en los estudios realizados para la validación de los 
protocolos RNA-seq
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3. ENSAMBLAJE DE NOVO DEL GENOMA DE 
SPARUS AURATA, PREDICCIÓN DE GENES Y 
SU ANOTACIÓN 
 

3.1. Contexto 
 
La metodología de ensamblaje de novo de un genoma es el proceso bioinformático por 
el cual se reconstruye un genoma biológico por primera vez y sin ninguna información o 
referencia previa a partir de un conjunto de lecturas procedentes de secuenciación 
(Miller et al., 2010; Nagarajan and Pop, 2013). El objetivo de este proceso es determinar 
la secuencia del genoma a estudio usando fragmentos de secuencia muestreados 
aleatoriamente (Chaisson et al., 2015). Una reconstrucción precisa es crucial, ya que 
tanto la continuidad como la precisión del ensamblaje pueden afectar a los resultados 
obtenidos mediante análisis posteriores realizados a partir de este ensamblaje (Denton 
et al., 2014). En condiciones ideales, es decir, una cobertura uniformemente alta y un 
genoma con pocas secuencias repetitivas, se puede determinar un ensamblaje con el 
enfoque más simple consistente en fusionar lecturas con superposición máxima. Sin 
embargo, este método es demasiado simplista para ensamblar genomas con 
organizaciones complejas de manera precisa. Además, la cobertura de secuencia es casi 
nunca uniforme, y está constituido por secuencias codificantes para genes pero también 
por repeticiones de diferente longitud, número de copias y altamente divergentes, lo 
que complican el proceso de reconstrucción del genoma a estudio (Chaisson et al., 
2015). Para abordar este problema en el caso del genoma de la dorada, que es 
particularmente grande y rico en repeticiones, se propuso el uso de una estrategia 
híbrida para el ensamblaje de novo de genomas complejos consistente en el uso 
combinado de lecturas cortas, generadas mediante tecnología de secuenciación 
Illumina pair end + mate pair, y de lecturas largas generadas por la tecnología de 
secuenciación de tercera generación (TGS, del inglés Third Generation Sequencing) 
PacBio. Aquí cabe considerar que las lecturas procedentes de TGS tienen una tasa de 
error más elevada que aquellas procedentes de NGS; sin embargo, debido a su longitud, 
permiten la resolución de regiones de tamaño pequeño y medio de repeticiones que 
son problemáticas cuando solamente se utilizan lecturas cortas (Haghshenas et al., 
2020). Por otro lado, la secuenciación mate pair implica la generación de librerías paired-
end con insertos más largos, facilitando el mapeo de pequeñas regiones repetitivas. Su 
uso junto con librerías pair end, cuyo tamaño de inserto es menor, proporciona una 
buena combinación de longitudes de lectura para una cobertura de secuenciación 
máxima en todo el genoma. 

El uso de una estrategia híbrida es muy popular por las siguientes razones (Haghshenas 
et al., 2020): 

1) Las lecturas cortas tienen una elevada precisión y los secuenciadores de Illumina 
las pueden generar con un alto rendimiento a un coste más bajo. 
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2) Muchos conjuntos de datos de lecturas cortas están disponibles públicamente 
para muchos genomas. 

3) Para algunas tareas como la llamada de variantes, las lecturas cortas proveen 
una mejor resolución debido a su mayor precisión. 

4) A diferencia de los ensamblajes de PacBio, cuya precisión aumenta con la 
profundidad de la cobertura gracias a su modelo de error aleatorio imparcial 
(Myers, 2014), la construcción de genomas de referencia de calidad únicamente 
a partir de lecturas procedentes de Nanopore sigue siendo un desafío debido a 
los sesgos en la llamada de bases, incluso con una alta cobertura. 

Tras la obtención de la primera versión de un ensamblaje de novo de genoma, 
normalmente es necesario cubrir los gaps o huecos generados durante el ensamblaje, 
sobre todo si se trata de un genoma complejo. Al proceso de cubrir gaps se le denomina 
gap filling que consiste en la reconstrucción de fragmentos de secuencia indefinidos o 
no resueltos entre dos regiones contiguas del mismo contig o scaffold de un ensamblaje 
separadas por uno o más gaps de longitud dada. En este caso, las secuencias 
flanqueantes del gap son conocidas y sirven de anclaje para resolver el gap añadiendo 
las lecturas procedentes de secuenciación Illumina. Estos gaps se producen al ser 
regiones difíciles de ensamblar, ya sea porque se trata de una región con baja cobertura 
o porque contiene secuencias repetitivas (Walve, 2017). Tras este proceso de gap filling, 
es recomendable la realización de un paso de scaffolding (la obtención de secuencias 
más largas resultante a partir de la unión de dos o más contigs) mediante el uso de 
lecturas largas procedentes de tecnologías TGS y/o lecturas pair end. 

Posteriormente a la reconstrucción del genoma mediante este proceso de ensamblaje, 
es necesaria la predicción de genes, tanto codificantes de proteína como no 
codificantes, y su anotación funcional. La predicción de genes codificantes de proteína 
permite obtener la estructura exón-intrón de estos posibles genes que puedan estar 
presentes en genomas eucariotas. Esta predicción se realiza mediante el uso de 
software específicos que permiten la identificación de estas estructuras por búsquedas 
de similaridad o por métodos ab initio de predicción. El primer tipo es un proceso simple 
consistente en encontrar similitudes en secuencias de genes entre ESTs (del inglés, 
Expressed Sequence Tags), proteínas u otros genomas para el genoma de interés a partir 
de alineamientos locales o globales. Esta aproximación está basada en la suposición de 
que las regiones funcionales del genoma (los exones) están más conservadas que otras 
regiones no funcionales. Una vez que existe similitud entre una cierta región genómica 
y una EST, DNA o proteína, se puede utilizar esta información para inferir la estructura 
o función del gen de esa región. La principal limitación de este tipo de enfoque es que 
solamente alrededor de la mitad de los genes que se están descubriendo tienen una 
homología significativa con los genes en las bases de datos (Wang et al., 2004). El 
segundo tipo de aproximación consiste en utilizar la estructura de los genes como una 
plantilla para la detección de genes, lo que se conoce como predicción ab initio. La 
predicción de genes ab initio se basa en la información procedente de dos tipos de 
secuencia: sensores de señal y sensores de contenido. Los sensores de señal hacen 
referencia a motivos de secuencia corta, como sitios de splicing, puntos de ramificación, 
tramos de polipirimidina, codones de inicio y codones de paro. La detección de exones 
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debe basarse en los sensores de contenido, que se refieren a los patrones de uso de 
codones que son exclusivos de una especie, y permiten distinguir las secuencias 
codificantes de las secuencias no codificantes circundantes mediante algoritmos de 
detección estadística (Wang et al., 2004). En estas líneas, los software más exitosos 
están basados en el algoritmo llamado Hidden Markov Model (HMM) (Eddy, 1996), el 
cual ha sido utilizado durante décadas en el reconocimiento de patrones (Guigó et al., 
2000; Rabiner and Juang, 1986). Los HMMs se han generalizado para permitir que un 
estado en el modelo genere más de un símbolo, dando lugar a los llamados Generalized 
HMM (GHMM), los cuales proporcionan un marco intuitivo para representar y 
reconocer genes con sus diversas características funcionales (Kulp et al., 1996). Una vez 
obtenidas las secuencias de los genes, estos se anotan por similaridad a genes conocidos 
en las bases de datos de conocimiento, normalmente anotados a partir de genomas de 
especies cercanas, describiendo su función, lo que va a permitir conocer y comprender 
mejor el organismo a estudio. 

La detección y anotación de RNAs no codificantes puede realizarse mediante métodos 
de predicción de novo o por búsquedas de similaridad. A pesar de que la predicción de 
novo de RNAs no codificantes es un foco principal de investigación, hoy en día no hay 
un método suficientemente maduro para identificar de forma fiable los genes no 
codificantes en un genoma (Griffiths-Jones, 2007). Normalmente, la predicción de RNAs 
no codificantes se ha basado, en gran medida, en el potencial de una secuencia para 
adoptar una estructura secundaria. Sin embargo, se ha demostrado que las estructuras 
predichas de genes de RNA no son significativamente más estables que aquellas que 
forman secuencias aleatorias de RNA, al menos para hacer una distinción fiable a nivel 
de genoma (Rivas and Eddy, 2000). Por lo tanto, una estructura de RNA estable 
identificada no indica importancia funcional. 

Los enfoques más recientes explotan la idea de que las estructuras de RNA 
funcionalmente significativas deberían estar conservadas en especies cercanas. 
Simulaciones computacionales han demostrado que un pequeño número de 
mutaciones probablemente cambie significativamente la estructura secundaria, dando 
así una función implícita a una estructura conservada (Huynen et al., 1997). Por lo tanto, 
predecir la estructura secundaria consenso a través de un alineamiento de secuencias 
de múltiples especies es mucho más útil que hacerlo sobre una sola secuencia. Existen 
diversos softwares dedicados a intentar proporcionar una probabilidad de que el 
alineamiento de secuencias adopte una estructura de RNA conservada (Griffiths-Jones, 
2007). Algunos de estos software son RNAz (Washietl et al., 2005) y EvoFold (Pedersen 
et al., 2006). Si se comparan los resultados de estos dos software utilizando el genoma 
humano, EvoFold predice aproximadamente 10.000 transcritos de RNA con estructura 
secundaria (Pedersen et al., 2006), mientras que RNAz predice más de 35.000 (Washietl 
et al., 2005). Además, en un estudio de 2007 de Washielt et al., los autores mostraron 
que la cantidad de predicciones solapantes realizadas con ambos software era menos 
del 10% y estimaron tasas de False Discovery Rate del 50% al 70%, haciendo que la 
cantidad de predicciones que se pueden validar sea indeterminada. Es por ello por lo 
que cuando hablamos de anotaciones fiables de RNAs no codificantes, se tiene que 
recurrir a la búsqueda de homologías de familias de RNA conocidas utilizando, para ello, 
software como Basic Local Aligment Search Tool (BLAST) (Altschul et al., 1990) o BLAST-
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like Alignment Tool (BLAT) (Kent, 2002), que permiten anotar secuencias de RNA no 
codificante mediante su similaridad con estas familias de RNA conocidas. 

La reconstrucción de un genoma también hace posible el estudio de su moviloma. Se 
entiende por moviloma como el conjunto de elementos genéticos móviles (MGE, del 
inglés Mobile Genetic Element) que están presentes en una célula (Siefert, 2009), 
incluyendo transposones, intrones, repeticiones de baja complejidad, y, también 
considerados por algunos autores, RNAs no codificantes y genes quiméricos. En 
eucariotas, los transposones son los MGEs más abundantes en el genoma. Los 
transposones son secuencias de DNA que se pueden mover de una localización a otra 
del genoma. Estos elementos fueron identificados por primera vez hace más de 70 años 
por la genetista Barbara McClintock (McClintock, 1950). Aunque inicialmente los 
biólogos fueron escépticos sobre este descubrimiento, durante las siguientes décadas 
se hizo evidente que los transposones se encuentran en casi todos los organismos (tanto 
procariotas como eucariotas) y, por lo general, en grandes cantidades (Pray, 2008). 
Debido a su capacidad de poder moverse en el genoma, pueden actuar como agentes 
mutagénicos, generar reordenamientos en el DNA, influir en la expresión génica y, en 
definitiva, desempeñar un papel importante en la evolución del genoma del huésped. 
Es por ello que la identificación, caracterización y análisis de los transposones y su 
dinámica es importante para una mejor comprensión de la estructura y evolución tanto 
de los genomas como del propio DNA móvil (Holmes, 2002; Kidwell and Lisch, 1997). Sin 
embargo, el interés científico sobre los transposones radica no solo en los estudios 
evolutivos derivados (ya que se consideran marcadores fósiles), sino también en su 
papel en los genomas del huésped, su utilidad como herramientas biotecnológicas 
incluso para aplicaciones médicas genéticas y otras posibles implicaciones futuras (Levin 
and Moran, 2011; Nesmelova and Hackett, 2010). 

Los transposones pueden dividirse en dos clases principales en función de su mecanismo 
de transposición, y cada clase se puede subdividir según el mecanismo de integración 
cromosómica (Bourque et al., 2018). Los transposones de clase I, también conocidos 
como retrotransposones, se movilizan a través de un mecanismo de “copiar y pegar” 
mediante el cual un intermediario de RNA se transcribe inversamente en una copia de 
cDNA que se integra en otra parte del genoma (Boeke et al., 1985). Para los 
retrotransposones de repetición terminal larga (LTR), la integración se produce por 
medio de una reacción de escisión y transferencia de cadena catalizada por una 
integrasa muy parecida a la que poseen los retrovirus (Brown et al., 1987). Para los 
retrotransposones que no son LTR, que incluyen elementos nucleares intercalados 
largos y cortos (LINE y SINE, respectivamente), la integración cromosómica se acopla a 
la transcripción inversa a través de un proceso denominado transcripción inversa 
cebada por el objetivo (Luan et al., 1993). Dentro de esta clase también se encuentran 
los retroelementos YR (del inglés, Tyrosine Recombinase), que se caracterizan por la falta 
de la proteasa y por la sustitución de la integrasa por una recombinasa de tirosina; y los 
retrotransposones Penelope (PLEs), los cuales se caracterizan por tener una 
organización estructural peculiar y por tener la habilidad de retener intrones durante la 
transposición. Estas características sugieren que los PLEs constituyen una clase antigua 
de retroelementos (Arkhipova, 2006; Schostak et al., 2008). Los elementos de clase II, 
también conocidos como transposones de DNA, se movilizan a través de un 
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intermediario de DNA, ya sea directamente a través de un mecanismo de “cortar y 
pegar” (Greenblatt and Brink, 1963; Rubin et al., 1982) o, en el caso de Helitrons, un 
mecanismo “peel-and-paste” de replicación que implica un intermedio de DNA circular 
(Grabundzija et al., 2016). Cada subclase de transposones se divide en subgrupos o 
superfamilias que normalmente se encuentran en una amplia gama de organismos, pero 
comparten una organización genética común y un origen monofilético. Por ejemplo y 
con acuerdo con el Comité Internacional de Taxonomía de Virus (ICTV), los elementos 
Ty3/gypsy (Llorens et al., 2020) y Ty1/copia (Llorens et al., 2021) son dos géneros de 
retrotransposones LTR que se encuentran prácticamente en todos los grupos principales 
de eucariotas (Malik and Eickbush, 2001), mientras que los elementos Bel/Pao (Soriano 
et al., 2021) solamente se encuentran en genomas de metazoos. Del mismo modo, 
Tc1/mariner, hAT (hobo-Ac-Tam3) y MULE (elementos similares a mutadores) son tres 
superfamilias de transposones de DNA que están muy extendidas en el árbol eucariota 
(Feschotte and Pritham, 2007). 

 

3.2. Material y métodos 

3.2.1. Secuenciación de DNA/RNA para la obtención de librerías del genoma 

El material de DNA genómico se utilizó para la preparación de dos librerías TrueSeq 
Illumina estándar (Illumina, Inc.) con un tamaño medio de 360 y 747 pares de bases, 
respectivamente. Se utilizó el sistema Illumina NextSeq500 como plataforma de 
secuenciación en un formato paired-end de 2x150 para generar aproximadamente 600 
millones de lecturas. Además, se implementaron dos estrategias diferentes para ayudar 
a la realización del ensamblaje de novo posteriormente: 1) se usó el Nextera Mate-Pair 
Preparation Kit (Illumina, Inc.) para crear dos librerías mate-pair (MP), con un tamaño 
de inserto entre 5 y 8 kilobases, mediante la plataforma Illumina NextSeq500 a una 
profundidad de 11 Gb en formato 2x75 MP, y 2) el DNA genómico se envió a Macrogen 
(Seúl, Corea del Sur) para la construcción de 12 librerías de células en tiempo real de 
molécula única (SMRT), con tamaño de inserto de hasta 50 kilobases, utilizando PacBio 
RS II (Pacific Biosciences) como sistema de secuenciación. Además, se construyeron 
ocho librerías de RNA-seq mediante el protocolo de preparación Illumina TrueSeq RNA-
seq. La secuenciación de librerías indexadas se realizó en Illumina Hiseq v3, lo que 
resultó en aproximadamente 11 a 17 millones de lecturas por muestra (1x75 lecturas 
single-end) de seis muestras de músculo esquelético y 22 a 27 millones de pares de 
lectura (2x150 lecturas paired-end) de dos muestras de intestino agrupadas. 

 

3.2.2. Ensamblaje de novo del genoma de Sparus aurata 

Las librerías de células SMRT se preprocesaron utilizando la función de recorte del 
ensamblador CANU (Koren et al., 2017). Las librerías Illumina paired-end se procesaron 
con FastQC 0.11.7 (http://www.bioinformatics.bbsrc.ac.uk/projects/fastqc/), para 
analizar la calidad de las lecturas y luego con CUTADAPT v1.16 (Martin, 2011) y Prinseq 
0.20.4 (Schmieder y Edwards, 2011) para eliminar adaptadores y lecturas o fragmentos 
de las mismas que no cumplen los filtros de tamaño y calidad. El análisis de calidad y el 

http://www.bioinformatics.bbsrc.ac.uk/projects/fastqc/
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preprocesado de las librerías de Illumina MP se realizó con FastQC y Platanus (Kajitani 
et al., 2014). Estos protocolos para el preprocesado de las librerías se ejecutaron 
utilizando la herramienta DeNovoSeq perteneciente al GPRO Suite (Futami et al., 2011). 

Para la estimación del posible tamaño del genoma se utilizó la herramienta Jellyfish 
(Marçais and Kingsford, 2011), la cual permite hacer esta estimación mediante el cálculo 
de la distribución de conteo de k-mers en el conjunto de librerías paired-end 
procedentes de Illumina. Las librerías MP y paired-end de Illumina se utilizaron como 
input en el ensamblador SOAPdenovo2 v2.04-r241 (Luo et al., 2012) para realizar el 
ensamblaje hibrido paired-end más mate pair del genoma de la dorada. Con el objetivo 
de testar diferentes valores de k-mer, se realizaron diferentes ensamblajes, obteniendo 
que el k-mer 63 fue el mejor a utilizar al tener las mejores métricas. A continuación, para 
mejorar la secuencia consenso y cerrar gaps, se realizaron dos rondas de la siguiente 
estrategia combinada: 1) Eliminación de duplicados con la herramienta Dedupe del 
paquete BBTools (sourceforge.net/projects/bbmap/); 2) Gap filling usando las lecturas 
corregidas procedentes de PacBio en PBJelly (English et al., 2012); 3) Gap filling 
utilizando las librerías paired-end y MP con la herramienta GapCloser perteneciente a 
SOAPdenovo; 4) Reensamblaje híbrido utilizando las lecturas corregidas SMRT junto con 
las lecturas pair-end y MP procedentes de Illumina con Opera 2.0.6 (Gao et al., 2011); 5) 
Reensamblaje guiado por transcriptoma usando como referencia el transcriptoma de 
dorada (Calduch-Giner et al., 2013) con el software L_RNA_scaffolder (Xue et al., 2013). 

 

3.2.3. Predicción ab initio de genes codificantes de proteínas y su anotación 

Para la predicción de genes codificantes de proteínas se montó un protocolo de trabajo 
basado en el software AUGUSTUS 3.3 (Stanke et al., 2008). Primero, se llevó a cabo una 
ronda inicial de entrenamiento + predicción consistente, en primer lugar, en la 
obtención de los parámetros más adecuados para la predicción de genes ab initio a 
partir del entrenamiento de los mismos usando trece especies de peces (Astyanax 
mexicanus, Danio rerio, Gadus morhua, Gasterosteus aculeatus, Latimeria chalumnae, 
Lepisosteus oculatus, Oreochromis niloticus, Oryzias latipes, Petromyzon marinus, 
Poecilia formosa, Takifugu rubripes, Tetraodon nigroviridis y Xiphophorus maculatus) 
disponibles en la base de datos de Ensembl release 87 (Cunningham et al., 2015). 
Mediante el uso de los proteomas de las especies anteriormente citadas y el ensamblaje 
híbrido previamente descrito, se crearon un total de 13 training sets, uno por cada 
especie, utilizando para ello la herramienta Scipio 1.4 de AUGUSTUS (Keller et al., 2008). 
A continuación, se realizó un entrenamiento para cada especie utilizando el training set 
creado en el script autoAugTrain de AUGUSTUS para después realizar trece predicciones 
de genes distintas con el script autoAugPred, una por cada especie utilizada.  
Posteriormente, se creó un archivo de anotación único obtenido a partir de la 
combinación de los trece archivos de anotación resultantes de las predicciones 
utilizando, para ello, la herramienta Cuffmerge (Trapnell et al., 2012), la cual permite la 
eliminación de secuencias duplicadas. A través de este fichero de anotación único, se 
obtuvo las secuencias nucleotídicas de los transcritos y las correspondientes secuencias 
de proteínas traduciendo los transcritos mediante el script OrfPredictor (Min et al., 
2005). 

http://sourceforge.net/projects/bbmap/
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Las proteínas obtenidas se utilizaron en Scipio 1.4 para generar un nuevo training set 
para llevar a cabo la segunda ronda de entrenamiento y de predicción de genes. Este 
nuevo entrenamiento, utilizando de nuevo el script autoAugTrain, permitió establecer 
los parámetros más adecuados para la posterior re-predicción de genes codificantes de 
proteína mediante el script autoAugPred. Una vez establecidos los parámetros, se 
procedió a la re-predicción utilizando el siguiente material publicado con anterioridad 
en forma de pistas (hints): 

▪ Transcriptoma de dorada (Calduch-Giner et al., 2013). Este material ha permitido 
la creación de pistas a partir de ESTs. Para ello, se usó BLAT (Kent, 2002) para el 
alineamiento de estos ESTs contra el genoma de la dorada. El archivo PSL 
generado se filtró mediante el script pslCDnaFilter y se obtuvo las pistas en 
formato GFF mediante el script blat2hints.pl. Ambos scripts pertenecen al 
paquete de AUGUSTUS. 

▪ Datos de RNA-seq procedentes de músculo e intestino (Piazzon et al., 2019), 
junto a aquellos datos de hígado, branquias y bazo, obtenidos del SRA archive 
del NCBI (Bioproject ID: PRJNA507368). Los ficheros BAM procedentes de estos 
RNA-seq se filtraron utilizando el script filterBam de AUGUSTUS. El BAM filtrado 
se reordenó utilizando SAMtools (Li et al., 2009). A continuación, se procedió a 
obtener las pistas referentes a intrones y exones. Para los primeros, se 
transformó la información de los BAM a pistas mediante el script de AUGUSTUS 
llamado bam2hints. Para los segundos, se transformaron los BAM ordenados 
mediante SAMtools en formato wig gracias a la ejecución del script bam2wig, un 
formato que permite la visualización de la densidad. Por último, se consiguió las 
pistas de exones a partir de los ficheros en formato wig utilizando el script 
denominado wig2hints. De esta manera, se consiguió dos ficheros GFF por 
archivo BAM, el primero con las pistas de los intrones y el segundo conteniendo 
las pistas de los exones. 

Las proteínas traducidas para la obtención del training set se utilizaron también para la 
obtención de pistas para la posterior predicción de genes. Estas proteínas se mapearon 
contra el genoma de la dorada utilizando Exonerate (Slater and Birney, 2005), 
ejecutado a través del script de AUGUSTUS llamado startAlign. El fichero resultante se 
utilizó como input en el script align2hints para obtener un archivo GFF. 

Todos los ficheros GFF conteniendo las pistas se fusionaron en un único fichero y se 
utilizó para la predicción de genes mediante AUGUSTUS. Como en la primera ronda de 
predicción, los transcritos se obtuvieron mediante el software Gffread (Trapnell et al., 
2012), extrayéndolos a partir del fichero de anotación GFF generado por AUGUSTUS y 
del genoma de la dorada. Una vez extraídos, se tradujeron a proteína utilizando, de 
nuevo, el script OrfPredictor. Los transcritos resultantes se anotaron utilizando la opción 
BLASTX del paquete BLAST (Altschul et al., 1990), realizando una búsqueda contra las 
bases de datos Swissprot/Uniprot, NR del NCBI y el transcriptoma de dorada del IATS-
CSIC usando un valor de corte del e-valor de 10-5. 
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3.2.4. Detección y anotación de los genes no codificantes de proteína 

Para la detección y anotación de genes no codificantes de proteína en el genoma de 
Sparus aurata, se construyó una base de datos no redundante de small y long non coding 
RNAs mediante la extracción de este tipo de secuencias de Ensembl release 87 
(Cunningham et al., 2015) presentes en los genomas de las trece especies de peces 
utilizadas para la predicción y anotación de genes codificantes de proteína. Se creó una 
base de datos adicional que contenía tRNAs de Danio rerio, Gasterosteus aculeatus, 
Oryzias latipes, Petromyzon marinus, Takifugu rubripes y Tetraodon nigroviridis 
procedentes de UCSC (http://gtrnadb2009.ucsc.edu). A continuación, se realizó una 
búsqueda por similaridad mediante BLAT (Kent, 2002) para detectar y anotar los non 
coding RNAs que pudieran estar presentes en el genoma de la dorada. Se obtuvo un 
fichero resultante por cada especie que fueron convertidos a formato GFF a través del 
script blat2gff.pl (Gupta, 2013), se ordenaron por posición y scaffold mediante la función 
sort del paquete de utilidades BEDTools (Quinlan and Hall, 2010) y se eliminaron 
secuencias duplicadas utilizando la función merge del mismo paquete. Por último, se 
realizó un procedimiento final de curado basado en fusionar entradas del GFF y que 
pertenecieran al mismo scaffold. Este procedimiento consistió en los siguientes pasos: 

1. Fusionar entradas procedentes de la misma secuencia de referencia parent y que 
fueran consecutivas en 5-10 nucleótidos. Para ello, se programó un script 
llamado “1_join_by_parent.py”. 

2. Fusionar entradas procedentes de la misma secuencia de referencia target y con 
la misma posición de inicio. Para ello, se programó el script 
“2_join_by_target_and_pos.py”. 

3. Fusionar entradas que fueran sobrelapantes y pertenecieran al mismo biotipo. 
Para ello se programó el script “3_join_overlapping.py”. 

4. Fusionar entradas que estuvieran soportadas por un único transcrito real 
procedente del transcriptoma de Sparus aurata (Calduch-Giner et al., 2013) 
mediante el script “4_join_gff_by_psl.py”. 

Tras el curado, se eliminaron las secuencias cortas contenidas en secuencias más largas 
mediante el uso del script “5_remove_seqs.py”.  

Todos los scripts citados anteriormente se programaron en Python y se encuentran 
disponibles dentro de la carpeta llamada ncRNAs en el repositorio denominado “GPRO 
scripts” en la cuenta de Github perteneciente a Biotechvana 
(https://github.com/biotechvana/GPRO-scripts). 
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3.2.5. Identificación y detección del moviloma de Sparus aurata 

Tal y como se ha indicado anteriormente, el moviloma de un genoma está compuesto 
por intrones, RNAs no codificantes, transposones, repeticiones de baja complejidad y 
genes quiméricos.  

En el caso del genoma de la dorada, los intrones se identificaron a partir de la predicción 
de novo de genes codificantes de proteína, mientras que la detección y anotación de 
RNAs no codificantes se ha explicado en el apartado “3.2.4. Detección y anotación de 
los genes no codificantes de proteína”. 

Para identificar y anotar los MGEs restantes, se utilizó, en primer lugar, RepeatModeler 
1.0.11 (Smit and Hubley, 2015) para la caracterización de novo de los elementos móviles 
y repeticiones de la dorada. El uso de RepeatModeler consistió en los siguientes pasos: 
1) creación de una base de datos del genoma de dorada para que adopte el formato 
necesario para utilizarse en este programa y 2) identificación y caracterización de novo 
de familias de elementos que puedan estar presentes en el genoma. En segundo lugar, 
se utilizó el software RepeatMasker 4.0.7 (Smit et al., 2015) para identificar repeticiones 
simples, repeticiones de baja complejidad y repeticiones intercaladas en el genoma de 
Sparus aurata. Para ello, se usó la base de datos Repbase 22.09 (Bao et al., 2015), GyDB 
2.0 (Llorens et al., 2011) y las familias de repeticiones identificadas de novo mediante 
RepeatModeler como librerías. A continuación, los software LTR finder (Xu and 
Wang,2007) y Einverted de EMBOSS (Rice et al., 2000) se utilizaron también para 
caracterizar las LTRs y repeticiones invertidas, respectivamente. 

Por último, para la anotación de MGEs, se utilizó el programa BLASTX de BLAST para 
anotar las secuencias obtenidas a partir de RepeatMasker contra las bases de datos 
Repbase y GyDB utilizando un valor umbral de e-valor de 10-5. Todas las anotaciones 
correspondientes con genes codificantes de proteína asociadas a MGEs (genes 
quiméricos), obtenidas mediante el uso de la función Intersect del paquete BEDTools, 
se extrajeron de la anotación de genes codificantes realizada anteriormente y se 
utilizaron como queries en una búsqueda BLAST contra las bases de datos Repbase 22.09 
y GyDB 2.0. Todos los resultados fueron curados mediante la fusión de características 
superpuestas con la misma anotación o separadas por menos de 100 nucleótidos. 

Para facilitar el posterior uso de los protocolos de ensamblaje, predicción de genes y 
anotación descritos en esta sección de métodos, estos protocolos han sido 
implementados como flujos de trabajo o pipelines gestionados mediante interfaces 
gráficas (GUIs) en la aplicación DeNovoSeq del GPRO Suite que se describe en el 
apartado “Implementación de pipelines en la herramienta DeNovoSeq del GPRO Suite” 
presentado a continuación en los resultados. 
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3.3. Resultados 

3.3.1. Ensamblaje de novo del genoma de la dorada 

El genoma de la dorada se ensambló utilizando una estrategia híbrida mediante el uso 
de Illumina paired-end más mate pair y PacBio como plataformas de secuenciación. En 
la Figura 3.1, se muestran las etapas y los pasos seguidos desde la secuenciación hasta 
la anotación de los genes predichos. 

 

Figura 3.1. Flujo de trabajo del ensamblaje del genoma de dorada. Los recuadros negros con letra blanca 
indican los recursos genómicos generados de acuerdo con los siguientes pasos: procedimiento 
experimental y secuenciación, ensamblaje del genoma, predicción y anotación de genes codificantes de 
proteína. 

La anteriormente citada estrategia permitió obtener un borrador del genoma de la 
dorada de 1,24 GB aproximadamente (Tabla 3.1). Este ensamblaje resultó en un total de 
5.039  scaffolds con un N50 de 1,07 Mb y un L50 de 227 scaffolds. El porcentaje de 
contigs que se ensamblaron en scaffolds fue de 99,2%, con un tamaño promedio de 
scaffold de 247,38 kb y con un contenido medio de GC de 39,82%. 
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Tabla 3.1. Estadísticas resumidas de la anotación de genes en el genoma de la dorada. 

 Ensamblaje Super-scaffolding 

Tamaño del genoma (en Mb) 1.246.531.774 732.670.891 

Número de scaffolds 5.039 932 

Rango de tamaño (Mín-Máx) 765-16.075163 1.868-12.047.293 

Número de regiones codificantes (CDS) 
predichas 

55.423 30.455 

Tamaño medio de las CDS (bp) 10.134 11.756 

Descripciones únicas 21.275 16.046 

Tamaño medio de genes (bp) 10.134 11.756 

Numero de exones codificantes 364.433 208.299 

Número de intrones 306.674 178.167 

Tamaño medio de los exones codificantes 184,18 173,75 

Tamaño medio de los intrones 1.751 1.806 

Bases totales asociadas a intrones (Mb) 598 358 

Densidad de genes 0,048 0,042 

Tasa de duplicación basada en anotaciones 
(CDS/Descripciones únicas) 

2,43 1,90 

Tamaño medio de proteínas 375 396 

Exones/transcrito (excluyendo genes con un 
solo exón) 

5,95 6,70 

Intrones/transcrito (excluyendo genes con un 
solo exón) 

5,14 5,84 

 

El super-scaffolding, realizado por otro miembro del equipo de investigación, obtenido 
a partir del uso de 7700 CNEs (del inglés, Conserved Non-coding Elements) derivados del 
mapa de ligamiento genético del primer paper del genoma de la dorada (Pauletto et al., 
2018), dio como resultado la ordenación y orientación del 57,8% de la longitud total del 
ensamblaje (∼732 Mb) en 24 super-scaffolds. Para más detalles sobre las estadísticas 
del ensamblaje y del super-scaffolding, véase la Tabla 3.1. 

Dado que el tamaño del genoma (Tabla 3.1) resultó ser largamente superior al obtenido 
por otro grupo de investigación (Pauletto et al., 2018) en otra investigación paralela e 
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independiente a nuestro trabajo (760 Mb), procedimos a evaluar la veracidad de 
nuestros resultados mediante el análisis de k-mers utilizando las lecturas paired-end. 
Como se puede observar en la Figura 3.2A, el análisis de k-mers mostró una frecuencia 
de longitud de lectura de 63-mer con un tamaño de genoma estimado de 
aproximadamente 1,59 Gb (pico principal), incluidos 543 Mb de k-mers repetidos (pico 
de repetición), lo que indica que hay una gran cantidad de secuencias repetidas en el 
genoma. Como hemos indicado, la longitud total de nuestro genoma borrador fue de 
aproximadamente 1,24 Gb, lo que representa el 78% del tamaño total estimado del 
genoma. Según esto, la cobertura de ensamblaje promedio fue de 67,8x, y el 90% del 
genoma ensamblado total se incluyó en los 1.613 scaffolds más grandes, tal y como se 
muestra en la Figura 3.2B.  Esto quiere decir que nuestro borrador del genoma de la 
dorada resultó ser más completo que el borrador obtenido por el grupo de Pauletto et 
al.,  que fue ensamblado sin considerar las repeticiones. 

 

Figura 3.2. Estimación de tamaño del genoma basado en k-mers y distribución de scaffolds. (A) Histograma 
de frecuencia de 63-mer para el ensamblaje de dorada para la estimación del tamaño del genoma. (B) 
Longitud acumulada de los scaffolds ensamblados ajustados a la longitud del scaffold. Los puntos 
resaltados destacan el número de scaffolds comprimidos por debajo del 25, 50, 75 y 90% de la longitud 
total del scaffold. 
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3.3.2. Anotación del genoma de la dorada 

En el proceso de anotación se realizó una primera predicción ab initio de genes 
codificantes de proteína utilizando AUGUSTUS v3.3 (Stalke et al., 2008). Para respaldar 
el establecimiento del modelo utilizado, se procesaron para generar un atlas de 
expresión génica en tejidos un total de ocho librerías de RNA-seq (6 de músculo  
esquelético y 2 de intestino) en combinación con librerías adicionales de hígado (4), bazo 
(3) y branquias (3). Las lecturas secuenciadas se mapearon frente a las predicciones ab 
initio, infiriéndose un total de 55.423 genes codificantes de proteína según el análisis 
transcriptómico de RNA-seq y la homología frente a UniProtKB (The UniProt Consortium, 
2021), NR (O’Leary et al., 2016) o la base de datos del transcriptoma de dorada del IATS-
CSIC (Calduch-Giner et al., 2013). Este procedimiento generó un total de 21.275 
descripciones de genes únicos con 9.250 genes de una sola copia. Nótese que hasta el 
90% de los genes únicos corresponden con regiones de los 1.613 scaffolds más grandes 
(Figura 3.3B). La longitud media de este tipo de genes es de 10.134 pb con tamaños 
medios de exón e intrón de 184 y 1.751 pb, respectivamente. Esto produce una longitud 
de proteína promedio de 375 aminoácidos.  

 

Figura 3.3. Descripciones únicas de genes, distribución y características genéticas. (A) Diagrama circos que 
representa las relaciones de homología entre la dorada y los genes de otras especies de peces. (B) 
Distribución acumulativa de anotaciones de genes no redundantes entre scaffolds ordenados por 
longitud. 
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Se estudiaron las relaciones de homología entre los genes contenidos en los super-
scaffolds de dorada y los genes secuenciados en otras especies (Figura 3.3A), así como 
sus relaciones sinténicas obtenidas por otro compañero del equipo. De los 30.455 genes 
presentes en el super-scaffolding de la dorada, 25.806 (84,73%) tenían ortólogos en al 
menos una de las especies analizadas, siendo tilapia del Nilo, (O. niloticus, 20.562), zebra 
mbuna (M. zebra, 19.717), platy (X. maculatus, 15.093) y pez espinoso (G. aculeatus, 
14.612), las especies que comparten más genes ortólogos con la dorada, mientras que 
los números más bajos de ortólogos se obtuvieron en la trucha arcoiris (O. mykiss, 8.866) 
y el pez cebra (D. rerio, 4.288) (Figura 3.3A). El nivel de conservación de la ortología 
refleja la proximidad filogenética entre las especies comparadas. 

La anotación funcional de genes de dorada utilizando ontologías génicas (GO) dio como 
resultado un perfil funcional de la dorada (Figura 3.4) consistente en un conjunto diverso 
de categorías funcionales asignadas a 43.221 genes (Componente Celular, 41.423; 
Función Molecular, 38.505; Proceso Biológico, 38.588). Las 12 categorías principales de 
cada ontología para las descripciones de proteínas no redundantes se muestran en la 
Figura 3.4A. Los términos GO del Componente Celular tuvieron el recuento de genes 
más alto con términos GO de cytoplasm (GO:0005737; 20.689), plasma membrane 
(GO:0005886; 16.138) e integral to membrane (GO:0016021; 12.436). Los términos GO 
de Función Molecular más abundantes comprendían metal ion binding (GO:0043167; 
9.210), DNA binding (GO:0003677; 7.041) y ATP binding (GO:0005524; 6.518). Los 
términos GO de procesos biológicos más representados fueron transcription DNA-
dependent (GO:0006351; 6.222), signal transduction (GO:0007165; 3.851) y 
multicellular organismal development (GO:0007275; 2.908). Cuando se testó el 
enriquecimiento de términos GO entre genes quiméricos/compuestos, los 3.648 genes 
duplicados con 108 anotaciones de proteínas no redundantes generaron 184 procesos 
biológicos enriquecidos (p-valor ajustado < 0,05). Estos genes cubren diferentes 
términos GO relacionados con el sistema inmunitario (26%), el ciclo celular (16%), la 
iniciación de la traducción (11%), la respuesta a la actividad (11%), la transducción de 
señales (6%), el proceso de desarrollo (5%) y crecimiento (2%), entre otros (Figura 3.4B). 
La relación entre las categorías funcionales se ilustra mediante un diagrama de Venn, 
que muestra 87 descripciones de genes no redundantes de las cinco categorías 
funcionales principales (Figura 3.4C). Este procedimiento destacó que la alta 
representación del sistema inmunitario en genes quiméricos/compuestos se debió 
principalmente a una amplia superposición de términos GO inmunitarios con otras 
categorías funcionales enriquecidas. Curiosamente, se encontró intersecciones 
principales entre el proceso del sistema inmunitario, el ciclo celular y la transducción de 
señales, que comprenden 15 términos GO enriquecidos y 15 descripciones de genes 
únicos, correspondientes a diferentes isoformas de la proteína NLRC3 y los dominios 
NATCH, LRR y PYD que contienen la proteína 12. 
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Figura 3.4. Anotación funcional de genes quiméricos y enriquecimiento de ontologías génicas. (A) Análisis 
de anotación funcional de ontologías de genes (GO) sobre todo el modelo de genes que muestra los 
principales procesos biológicos (rojo), funciones moleculares (azul) y componentes celulares (verde) para 
los genes que se encuentran en el genoma de la dorada. (B) Diagrama circular que representa el 
porcentaje de categorías funcionales de términos GO enriquecidas con procesos biológicos. (C) Diagrama 
de Venn que representa la superposición de las descripciones de genes únicos entre las principales 
categorías funcionales.  
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3.3.3. El moviloma del genoma de la dorada 

El moviloma de la dorada tiene un tamaño de 944 Mb representando con ello el 75% del 
tamaño completo del genoma de este organismo (1,24 Gb). El 60% de este moviloma 
(599 Mb) está constituido por intrones, mientras que el resto de MGEs están 
ampliamente distribuidos a lo largo de los distintos scaffolds. Véase la Tabla 3.2. 

Tabla 3.2. Moviloma de la dorada 

Clase Tipo Grupos 
MGE 

Tamaño (bp) 
en el genoma 

Porcentaje 
de moviloma 

Porcentaje 
de genoma 

Clase I Retroelementos con 
LTRs 

4 27.226.719 2,88 2,18 

 Retroelementos sin LTRs 14 27.743.197 2,94 2,23 

 Retroelementos YR 1 222.290 0,02 0,02 

Clase II Transposones de DNA 27 99.635.002 10,55 7,99 

Intrones Intrones 1 598.945.346 63,44 48,05 

Genes 
quiméricos 

Genes relacionados con 
retroelementos sin LTRs 

3 7.390.894 0,78 0,59 

Genes 
multicopia 

Genes relacionados con 
retroelementos con LTRs 

4 729.596 0,08 0,06 

 Genes relacionados con 
transposones de DNA 

10 5.867.940 0,62 0,47 

 Desconocido 2 4.107.023 0,44 0,33 

 Genes de ncRNA 1 53.849 0,01 0,004 

 Genes relacionados con 
retroelementos YR 

1 23.583 0,002 0,002 

 Genes con repeticiones 1 1.630 0,0002 0,0001 

 Genes de tipo viral 1 214.839 0,023 0,017 

 Genes peptidasa Clan AA 11 47.283 0,005 0,004 

 Genes Scan/Krab 1 2.801 0,0003 0,0002 

Genes ncRNA Long ncRNAs 10 10.750.971 1,14 0,86 

 Small ncRNAs 11 1.036.782 0,11 0,083 

DNA 
repetitivo 

Repeticiones de novo 2500 159.623.699 16,91 12,81 

 Repeticiones conocidas 5 475.972 0,05 0,04 

Tamaño total del moviloma  944.099.416 100 75,7 

Fracción excluyendo intrones  345.154.070 36,5 27,6 
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Las repeticiones de baja complejidad abarcaron 160,5 Mb (16,91%), con 
aproximadamente 160 Mb correspondientes a 2500 familias de repeticiones clasificadas 
como específicas de novo en la dorada. Los 0,5 Mb restantes correspondieron a 
repeticiones conocidas (repeticiones invertidas y/o en tándem, así como satélites y 
microsatélites) también presentes en otros genomas de peces. Los MGEs de clase I 
(5,84%) comprendían 27,2 Mb de retroelementos LTR (Ty3/Gypsy, BEL/Pao, Ty1/Copia 
y Retroviridae-like), 27,8 Mb de retroelementos no LTR (distribuidos en 14 familias, 
principalmente LINE, del inglés Long Interspersed Nuclear Element, y SINE del inglés 
Short Interspersed Nuclear Element), y 0,2 Mb de retrotransposones DIRS similares a YR. 
Los MGEs de clase II (10,55%) incluían 99,6 Mb divididos en 27 grupos de transposones 
de DNA (principalmente elementos hAT, Tc1/Marines, PIF/Harbinger y PiggyBac). La 
última fracción del moviloma correspondió con RNA no codificante (1,25%) y genes 
quiméricos/compuestos (1,96%). En la Tabla 3.3, se muestra una lista completa de genes 
de RNA no codificante (ncRNA), que incluye tanto long (11 Mb constituidos por 10 
grupos, principalmente lincRNA, pseudogenes y transcritos procesados) como short (1 
Mb dividido en 11 grupos, principalmente microRNA, tRNA y snoRNA) ncRNA.  

Tabla 3.3. RNAs no codificantes predichos y anotados en el genoma de la dorada. 

 Tipo de ncRNA Subtipos de ncRNA ncRNAs con nombre de 
gen 

ncRNAs 
anotados 

lncRNA 

Processed_pseudogene 16 13 100 

Processed_transcript 45 151 151 

Pseudogene 178 3 942 

Antisense 37 136 136 

IG_V_pseudogene 1 1 1 

TR_V_gene 5 15 15 

lincRNA 1.089 134 5.528 

Sense_intronic 5 35 35 

Misc_RNA 17 21 22 

Unprocessed_pseudogene 25 45 45 

Subtotal lncRNAs 1.418 554 6.975 

sncRNA 

miRNA 806 1.166 5.668 

rRNA 69 92 104 

snoRNA 221 288 496 

snRNA 144 183 237 

sRNA 4 6 6 

tRNA 329 0 2.272 

Subtotal sncRNAs 1.573 1.735 8.783 

Total ncRNAs (lncRNAs and 
sncRNAs) 

2.991 2.289 15.758 
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Respecto a los genes quiméricos/compuestos, es decir, aquellos genes con exones de 
origen móvil, estos se dividieron en 10 grupos: aquellos con similaridad significativa a 
retroelementos sin LTRs (7 Mb), aquellos con similaridad significativa a retroelementos 
con LTRs (0.7 Mb), aquellos con similaridad significativa a transposón de DNA (5,8 Mb), 
aquellos con similaridad significativa a genes no codificantes (0,053 Mb), repeticiones 
(0,001 Mb), aquellos con similaridad significativa a virus (0,2 Mb), aquellos con 
similaridad significativa a retroelementos YR (0,02 Mb), así como peptidasas del clan AA 
(0,047 Mb), genes Scan/Krab (0,008) y genes desconocidos (4 Mb). La representación 
Krona de los subniveles en los que se divide el moviloma se puede ver en la Figura 3.5. 

 

Figura 3.5. Representación Krona de los subniveles del moviloma de la dorada. 

 

3.3.4. Implementación de pipelines en la herramienta DeNovoSeq del GPRO Suite 

La herramienta DeNovoSeq del GPRO Suite permite nuevos enfoques o aproximaciones 
de novo, proporcionando al usuario un acceso a los flujos de trabajo para el ensamblaje 
y la anotación de nuevos genomas y/o transcriptomas sin secuencia de referencia previa 
mediante una interfaz gráfica del usuario (GUI). Centrándonos en el flujo de trabajo 
seguido para la obtención del ensamblaje y anotación del genoma, actualmente 
DeNovoSeq presenta el siguiente pipeline:  

Preprocesado -> Ensamblaje -> Predicción de genes -> Anotación 

Respecto al preprocesado, se ha implementado herramientas para el análisis de calidad 
de las muestras como para el filtrado de las mismas. En el primer caso, FastQC 
(http://www.bioinformatics.bbsrc.ac.uk/projects/fastqc/) (Figura 3.6) es la herramienta 

http://www.bioinformatics.bbsrc.ac.uk/projects/fastqc/
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utilizada para obtener un reporte de calidad que indique qué filtros aplicar para mejorar 
la calidad de las muestras. Los diferentes software implementados para aplicar estos 
filtros son CUTADAPT (Martin, 2011), el cual elimina los adaptadores que puedan estar 
presentes en las muestras, y PRINSEQ (Schmieder y Edwards, 2011), que recorta, filtra 
o elimina lecturas que no cumplen con los criterios establecidos, ya sea de tamaño, 
calidad o cantidad de indeterminaciones, por ejemplo, utilizando diferentes parámetros 
implementados en la interfaz de esta herramienta. 

 

Figura 3.6. Interfaz implementada en DeNovoSeq para ejecutar FastQC. 

Tras el preprocesado, le sigue el ensamblaje del genoma. Dentro de la aplicación 
DeNovoSeq, este paso del flujo de trabajo está dividido en el ensamblaje propiamente 
dicho, donde se implementa la herramienta SOAPdenovo2 (Luo et al., 2012), el gap 
filling, donde se puede utilizar GapCloser, perteneciente a SOAPdenovo, para completar 
gaps que hayan podido surgir durante el proceso de ensamblado, y el scaffolding, que 
usa Opera (Gao et al., 2011) para unir contigs y formar secuencias más largas mediante 
el uso de librerías paired-end y mate pair de lecturas cortas, y lecturas largas 
procedentes de TGS. Todos estos software están implementados de forma que es 
posible modificar los parámetros de cada uno de ellos y adecuarlos a las necesidades de 
cada genoma a estudio. 

Una vez obtenido el ensamblaje, el siguiente paso es la predicción de genes con 
AUGUSTUS (Stanke et al., 2008). Al realizarse esta predicción de genes sobre una especie 
para la que no se tiene una referencia previa, es necesario seguir el siguiente flujo de 
trabajo implementado en DeNovoSeq: 

1. Entrenamiento (Figura 3.7). Establece los parámetros más adecuados para la 
posterior predicción de genes en una especie concreta. Para ello, se debe partir 
del propio ensamblaje y de un training set, el cual puede ser un conjunto de 
proteínas en formato fasta, un fichero GenBank con las estructuras de los genes 
o un archivo GFF que incluya los genes. Por último, es necesario especificar un 
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nombre para la especie con la que se esté trabajando, en este caso, fue Sparus 
aurata. 

 

Figura 3.7. Interfaz de AUGUSTUS para el entrenamiento de una especie. 

2. Predicción (Figura 3.8). Realiza la predicción de genes a partir de los parámetros 
establecidos durante el entrenamiento. Como parámetros necesarios se 
encuentran el ensamblaje y el nombre de la especie con la que se esté 
trabajando para tener en cuenta los parámetros establecidos durante el 
entrenamiento. 

 

Figura 3.8. Interfaz para la predicción de genes con AUGUSTUS. 

En la predicción de genes es posible incorporar, de forma opcional, pistas o hints sobre 
la estructura génica procedentes de otras fuentes como datos de RNA-seq, proteínas o 
ESTs (del inglés, Expressed Sequence Tag). En el caso de datos procedentes de RNA-seq, 
el protocolo comienza a partir de las librerías ya filtradas, de manera que se mapean 
contra el genoma utilizando BLAT (Kent, 2002), GSNAP (Wu et al., 2016) o TopHat 
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(Trapnell et al., 2012) como mapeadores. El resultado es la obtención de dos ficheros 
GFF, el primero conteniendo las coordenadas de los exones y el segundo conteniendo 
las coordenadas de los intrones. Si se obtienen pistas a partir de proteínas, éstas se 
alinean contra el genoma mediante el software Exonerate (Slater and Birney, 2005) 
obteniendo, finalmente, un archivo GFF con las posiciones del genoma donde se 
encuentran estas proteínas. Por último, para la obtención de pistas a partir de datos de 
ESTs, se utiliza BLAT para alinear las ESTs contra el genoma, obteniendo un fichero PSL 
que se procesa para conseguir un fichero GFF con las regiones del genoma contra las 
que se han alineado estos ESTs. Como se ha indicado anteriormente, estas pistas son 
opcionales, ya que AUGUSTUS permite realizar la predicción de genes ab initio, pero 
éstas pretenden mejorar las predicciones utilizando esta información previa. 

El último paso del flujo de trabajo implementado en DeNovoSeq es la anotación de los 
genes predichos mediante BLAST (Altschul et al., 1990), comparando las secuencias 
predichas contra una base de datos de genes o proteínas cuya función se conoce. Para 
ello, se ha creado un subflujo de trabajo consistente en: 

1. Formatear un fichero fasta de nucleótidos o proteínas específicos 
pertenecientes, por ejemplo, a especies cercanas de la especie de interés, o 
importar una base de datos precompilada de referencia como puede ser la NT o 
NR del NCBI. Ambas opciones permiten obtener una base de datos en formato 
adecuado para poder realizar la anotación con BLAST. 

2. Ejecutar la comparación con BLAST entre los genes predichos y la base de datos 
que se va a utilizar como referencia, utilizando la base de datos como subject y 
los genes predichos como query. Dentro de esta interfaz se debe especificar el 
programa a utilizar de BLAST en función de si queremos realizar la comparación 
utilizando una base de datos de nucleótidos (programa BLASTN) o de proteínas 
(programa TBLASTN). 

3. El resultado de BLAST es una serie de ficheros XML que se procesan en este 
subflujo de trabajo para obtener finalmente un fichero CSV con la anotación final 
de los genes predichos del genoma. 

 

3.4. Discusión 

Los constantes avances en las tecnologías de secuenciación y la reducción de los costes 
han mejorado substancialmente la capacidad de generar secuencias genómicas de alta 
calidad (Metzker, 2010). La lista de genomas en la base de datos del NCBI 
(www.ncbi.nlm.nih.gov/genome/browse) incluye 340 genomas de peces de 248 
especies diferentes, con más de 30 correspondientes a especies de peces de especial 
relevancia dada su importancia económica o su papel importante como especies 
modelo de investigación. Durante el desarrollo de esta tesis, se ha generado y puesto a 
disposición del público un borrador de alta calidad del genoma de la dorada como un 
esfuerzo para generar nuevas herramientas genómicas para un pez modelo 
especialmente en la acuicultura en todo el área del Mediterráneo. La estrategia de 
secuenciación, que combina lecturas paired-end + mate pair + Smart cells ha dado como 
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resultado uno de los borradores de genomas de peces más completos en términos de 
cantidad de scaffolds por tamaño ensamblado (5.039 scaffolds en un ensamblaje de 1,24 
Gb). Los intentos anteriores en peces estrechamente relacionados dieron como 
resultado genomas de referencia muy fragmentados debido a que los genomas de peces 
suelen ser ricos en repeticiones y al uso de protocolos de ensamblaje basados 
únicamente en estrategias de secuenciación de lectura corta. Por ejemplo, los genomas 
públicos de la lubina europea (Dicentrarchus labrax, 680 Mb), el pez globo verde 
manchado (Tetraodon nigroviridis, 342 Mb) o el molly amazónico (Poecilia Formosa, 830 
Mb) se dividen en 46.509, 27.918 y 25.474 scaffolds, respectivamente (Jaillon et al., 
2004; Tine et al., 2014; Warren et al., 2018). Asimismo, y como hemos indicado, el 
primer borrador del genoma de la dorada incluía 55.202 scaffolds en un ensamblaje de 
760 Mb (Pauletto et al., 2018), mientras que el segundo borrador del genoma de la 
dorada presente en el NCBI (Bioproject accession PRJEB31901) comprende 833 Mb 
aproximadamente, ambos por debajo del ensamblaje realizado durante el desarrollo de 
este trabajo, el cual es más próximo al verdadero tamaño del genoma de la dorada que 
el generado por el grupo de Pauletto et al., tal y como revelan nuestros análisis. Este 
hecho produjo una mayor cantidad de descripciones anotadas de genes únicos al 
comparar este genoma ensamblado con los dos anteriores (21.275 frente a 13.835 y 
19.631). 

Ciertamente, los peces comprenden el grupo más grande y diverso de vertebrados, con 
un tamaño de genomas secuenciados que oscila entre 342 Mb en Tetraodon nigroviridis 
y 2,9 Gb en Salmo salar (Yuan et al., 2018). El genoma ensamblado desenmascarado de 
la dorada realizado en esta tesis es, por lo tanto, de tamaño intermedio (1,24 Gb), 
aunque se espera que el genoma completo sea alrededor de 350 Mb más largo. De 
hecho, el ensamblaje actual contiene más de 5.000 descripciones de genes únicas que 
no están presentes en el súper scaffolding basado en el primer borrador del genoma 
(Pauletto et al., 2018). Las estimaciones del tamaño del genoma de la dorada en función 
de la citometría de flujo de los glóbulos rojos arrojaron un tamaño del genoma más 
pequeño (aproximadamente 930 Mb) (Peruzzi et al., 2005). Sin embargo, la precisión de 
la técnica es limitada debido a las altas fuentes de variación intraensayo (hasta 10%) e 
interensayo (20-26%) (Pedersen, 1971; Gregory, 2005). Ciertamente, las diferencias en 
los estándares de tamaño del genoma interno/externo, la preparación de muestras, las 
estrategias de tinción o la deriva estocástica de los instrumentos pueden dar lugar a 
diferencias significativas en dichas estimaciones del tamaño del genoma (Doležel et al., 
1998). En consecuencia, los métodos computacionales (por ejemplo, k-recuentos de 
frecuencia de mer usado en esta tesis) están surgiendo como enfoques más fiables para 
las estimaciones del tamaño del genoma (Sun et al., 2018). Además, otro resultado 
importante obtenido a partir del análisis de k-mers fue un segundo pico pronunciado 
que es indicativo de una gran cantidad de secuencias repetidas. La mayoría de las 
predicciones de genes reportadas mostraron un grado suficiente de divergencia, lo que 
apoya la idea de que se tratan de verdaderas expansiones de genes y no duplicaciones 
segmentales, ya que los resultados del análisis de redundancia basado en genes 
transcritos activamente mostraron solamente 1,01% de estas duplicaciones erróneas, 
indicando que el genoma tiene una muy baja proporción de errores en el ensamblaje. El 
análisis de sintenia también apoyó la duplicación de genes, que dificulta el 
establecimiento de bloques de sintenia entre especies, probablemente como resultado 
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de la sobrerrepresentación de expansiones génicas durante la evolución del linaje de la 
dorada. 

Para obtener información sobre la evolución del genoma de la dorada y estudiar en más 
detalle el origen de estos altos niveles de duplicación genómica, se realizó un análisis de 
filoma por parte de un compañero del equipo de investigación y disponible en 
www.phylomedb.org (phylome ID 714). Su estudio confirmó lo que mostraba el análisis 
de sintenia y mostró una media de 2.024 copias para los 55.423 genes transcritos 
activamente, en al menos uno de los tejidos analizados como representación de los 
tejidos metabólica e inmunológicamente relevantes. Este número de transcritos 
regulados por tejidos con un alto porcentaje de duplicaciones ofrece la posibilidad de 
una mayor plasticidad adaptativa en un entorno evolutivo desafiante. Es importante 
destacar que el enriquecimiento funcional de los genes duplicados específicos del linaje 
de la dorada, obtenidos a partir del filoma, evidenció una mayor presencia de 
integración de DNA, transposición y producción de inmunoglobulinas. Este hallazgo 
sugiere que la mayor parte de las expansiones sufridas por el genoma de la dorada se 
derivan de las actividades de los MGEs y de la respuesta inmunitaria como procesos 
clave en la adaptabilidad de la especie. 

El moviloma caracterizado destacó una representación abundante de MGEs, así como 
de una serie de genes quiméricos que aparentemente evolucionaron a partir de la co-
domesticación y/o cooptación de MGEs. De hecho, la cooptación es un mecanismo 
recurrente que ha contribuido a las innovaciones en varios niveles de señalización 
celular y expresión génica varias veces durante la evolución de los vertebrados 
(Arkhipova et al., 2012). La fuente más importante de cooptación de genes en este 
genoma de dorada fue los retrotransposones LINE y los transposones de DNA 
Tc1/Mariner, que han sido descritos ampliamente en modelos de mamíferos como 
ejemplos de domesticación de elementos transponibles (Jangam et al., 2017). Entre 
estos genes quiméricos (Tabla suplementaria S3.1), surgió un número relevante de 
receptores similares a NOD (NLR), que incluyen proteínas que contienen NACHT, LRR y 
PYD (NLRP), y dominios CARD de receptores similares a NOD (NLRC). Estos receptores 
son sensores innatos involucrados en el monitoreo intracelular para detectar patógenos 
que han escapado a la vigilancia extracelular y endosomal, lo que indica la necesidad de 
los peces de detectar amenazas en un ambiente rico en patógenos (Pérez-Sánchez et 
al., 2019). 

En resumen, una estrategia de secuenciación combinada de lecturas cortas y largas 
produjo un borrador de alta calidad del genoma de la dorada. La alta cobertura y 
profundidad de este ensamblaje dan como resultado un recurso valioso para las 
próximas aplicaciones basadas en NGS (como RNA-seq o Methyl-seq), análisis de 
metatranscriptoma, loci de rasgos cuantitativos (QTL) y estudios de organización 
espacial de genes realizados para mejorar los rasgos de este pez altamente cultivado. 
Por último, el análisis de ensamblaje del genoma de la dorada sugiere que los elementos 
transponibles son probablemente la causa principal del tamaño agrandado del genoma, 
ya que son los responsables de desencadenar reordenamientos genómicos, 
sustituciones, deleciones e inserciones (Kidwell, 2002), lo que conlleva el aumento del 
tamaño y la complejidad del genoma, además de nuevas combinaciones de genes que 
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dan lugar a funciones biológicas modificadas o nuevas (Lynch and Conery, 2000), siendo 
el genoma de la dorada un excelente ejemplo de ello. 
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4. PIPELINE PARA LA DETECCIÓN Y 
CUANTIFICACIÓN DE CUASIESPECIES DEL 
VIRUS SARS-CoV-2 

 

4.1. Contexto 

La población de virus de RNA en un huésped no consiste en un único haplotipo consenso, 
sino en un conjunto de secuencias relacionadas denominadas cuasiespecies. Una 
cuasiespecie describe un tipo de estructura poblacional en la que colecciones de 
genomas estrechamente relacionados están sometidas a un proceso continuo de 
variación genética, competencia y selección. La cuasiespecie ha cobrado gran 
importancia en virología porque ofrece una interpretación de la amplia plasticidad, 
tanto genética como fenotípica, que presentan muchos virus, en particular los de RNA 
para adaptarse a entornos cambiantes (Domingo, 1999). El concepto de cuasiespecies 
fue definido por primera vez, a partir de estudios teóricos en 1977, por Eigen y Schuster 
(Eigen and Schuster, 1977), quienes definieron el término cuasiespecie como una 
determinada distribución de especies macromoleculares con secuencias estrechamente 
interrelacionadas, dominadas por una o varias copias maestras (degeneradas), 
contando estas con una mayor capacidad replicativa.  

En biología, una especie es una clase de individuos caracterizados por un determinado 
comportamiento fenotípico. A nivel de genotipo, los individuos de una especie concreta 
pueden diferir, pero todas las especies están representadas por cadenas de DNA de 
estructura muy uniforme, aunque lo que las distingue individualmente es la propia 
secuencia de sus nucleótidos. Al tratar con estas moléculas, que son unidades 
replicativas, solamente se utilizan estas diferencias para definir las especies. Las 
diferencias son, por supuesto, expresadas también por diferentes características 
fenotípicas, como las tasas de replicación, los tiempos de vida, la tasa de error, etc. 
(Eigen and Schuster, 1977). De hecho, diversos resultados experimentales han 
demostrado que los genomas minoritarios de un espectro mutante pueden incluir 
mutaciones que confieran resistencia a inhibidores antivirales, anticuerpos 
neutralizantes o células T citotóxicas, pueden alterar la capacidad de inducir interferón 
o de responder al mismo, virulencia o estabilidad de partículas (Domingo et al., 2012; 
Agol and Gmyl, 2018; Lauring and Andino, 2010; Moreno et al., 2017; García-Arriaza et 
al., 2006; Briones and Domingo, 2008; Chumakov et al., 1991; Holland, 1992; Perales, 
2020).  

Este tipo de efectos fenotípicos se han ido observando en diversos estudios (Karamitros 
et al., 2020; Khateeb et al., 2022; Al Khatib et al., 2020) sobre el virus del SARS-CoV-2, 
surgido en Wuhan (China) a finales del año 2019 y responsable de la pandemia COVID-
19 que se originó ese mismo año. Es por ello por lo que el estudio de los espectros 
mutantes de este virus es esencial para entender su patogénesis viral y la respuesta a 
las presiones selectivas, por lo que es necesario caracterizarlos mediante la 
secuenciación de muestras procedentes de pacientes infectados por el virus (Martínez-



Pipeline para la detección y cuantificación de cuasiespecies del virus SARS-CoV-2 
 

 39 

González et al., 2022). La necesidad de analizar bioinformáticamente estas muestras de 
pacientes infectados por el virus SARS-CoV-2 es lo que ha motivado en esta tesis el 
rediseño y adaptación de un pipeline creado por Mercedes Guerrero-Murillo y Josep 
Gregori i Font, y basado en el paquete de R llamado QSutils (Guerrero-Murillo and 
Gregori, 2020), utilizado previamente para la detección de cuasispecies en el virus de la 
Hepatitis C (HCV). 

 

4.2. Material y métodos 

4.2.1. Implementación y flujo de trabajo 

Para la detección de cuasiespecies en el virus del SARS-CoV-2 a partir de datos NGS, 
hemos adaptado el paquete QSutils (Guerrero-Murillo and Gregori, 2020) para su uso 
en los datos de secuenciación del virus del SARS-CoV-2, dando como resultado el 
pipeline llamado VQS-haplotyper (disponible en https://github.com/biotechvana/VQS-
haplotyper), programado en R (R Core Team, 2022) y que consta del flujo de trabajo 
mostrado en la Figura 4.1. 

 

Figura 4.1. Flujo de trabajo seguido por el pipeline VQS-haplotyper. 

La ejecución de dicho pipeline requiere de una serie de carpetas y ficheros necesarios 
para que el funcionamiento del pipeline sea correcto. Estas carpetas y ficheros se 
encuentran descritos en el repositorio VQS-haplotyper de Biotechvana alojado en la URL 
de Github anteriormente citada. Además, es también necesario el uso de las librerías de 
R llamadas Biostrings (Pagès et al., 2022), ShortRead (Morgan et al., 2009), data.table 
(Dowle and Srinivasan, 2021), stringr (Wickham, 2022), RColorBrewer (Neuwirth, 2022) 
y optparse (Davis, 2022), y del software FLASH (Magoc and Salzberg, 2011) de Illumina, 
proporcionado también en el repositorio. 

 

 

 

 

 

https://github.com/biotechvana/VQS-haplotyper
https://github.com/biotechvana/VQS-haplotyper
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4.2.2. Comprobación de los metadatos disponibles 

Para realizar la comprobación de los metadatos disponibles, es necesario la ejecución 
del script llamado “00_CheckMetadata-RAVs-v1.17.R”. Este script verifica toda la 
información relativa a las descripciones de las muestras (disponible en el fichero 
samples.csv) y a las descripciones de los primers (disponible en el fichero primers.csv), 
que estén presentes las secuencias de referencia por cada amplicón (dentro del fichero 
llamado AmpliconRefSeqs.fna) y que estén disponibles los ficheros FASTQ 
correspondientes a las muestras sobre las que se va a realizar la detección de 
cuasiespecies. 

 

4.2.3. Análisis de calidad de las muestras y su filtrado 

Para el análisis de calidad de las muestras, se ejecutó el script llamado 
“01_MiSeq_RAV_QA_Pipeline-v2.2.R”, el cual se modificó añadiéndole la posibilidad de 
personalizar los parámetros que, antes del rediseño realizado durante este trabajo, 
venían por defecto. De esta manera, el análisis de calidad y el filtrado se pueden 
personalizar en función del virus del que provengan las muestras a analizar. 

Los parámetros añadidos son el overlap mínimo entre las lecturas forward y reverse en 
FLASH (min.ov), el overlap máximo entre las lecturas forward y reverse en FLASH 
(max.ov), la fracción de mismatches admitidos en el overlap en FLASH (err.lv), y el 
máximo porcentaje de bases que tengan una calidad por debajo de 30 en valores PHRED 
por lectura (ThrQ30). Estos parámetros se añadieron utilizando la función 
make_option() del paquete de R optparse, especificando el parámetro, el valor por 
defecto, el tipo de dato que va a contener y una descripción que sirve como ayuda para 
entender el funcionamiento de cada uno de ellos. 

Este script para el análisis de calidad de las muestras consta del siguiente flujo de 
trabajo: 

6. Extensión de lecturas mediante FLASH de Illumina. Para ello, se usó el script 
“R1R2_to_FLASH_pl.R”, el cual lee los ficheros FASTQ utilizados como input y 
extiende las lecturas mediante FLASH utilizando una serie de parámetros como 
el overlap mínimo (min.ov), el overlap máximo (max.ov) y el porcentaje máximo 
de mismatches admitidos en el overlap de secuencias (err.lv). 

6. Análisis de calidad por posición en los ficheros FASTQ forward y reverse 
originales y en los ficheros FASTQ con las lecturas extendidas procedentes de 
FLASH usando el script “PoolQCbyPos-v2.3.R”. Este script genera un informe PDF 
por pool con la calidad por posición en valores de PHRED y la distribución del 
tamaño de las lecturas. La calidad por posición es obtenida a partir de la función 
quality() del paquete de R Biostrings. 

6. Análisis de calidad por lectura en los ficheros FASTQ procedentes de FLASH 
ejecutando el script “PoolQCbyRead-v1.2.R”, en el que se utiliza de nuevo la 
función quality() del paquete de R Biostrings para obtener la calidad para cada 
una de las bases de las lecturas y para, posteriormente, generar un informe 
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donde se muestre la frecuencia de bases por lectura que tengan una calidad por 
debajo de 30 en valores PHRED. 

6. Análisis de la distribución del tamaño de las lecturas en los ficheros FASTQ 
procedentes de FLASH ejecutando el script “LenPeaksByPool-v2.R”, generando 
un único fichero PDF incluyendo esta información para cada uno de los pools. 

6. Uso del script “FiltByQ30.R” para el filtrado de secuencias de los ficheros FASTQ 
procedentes de FLASH, eliminando aquellas cuyo porcentaje de bases con 
calidades por debajo de 30 en valores PHRED sea superior al indicado en el 
parámetro ThrQ30. Para ello, se obtuvo la calidad, mediante la función quality() 
del paquete Biostrings, de cada una de las bases. Posteriormente, se calcula el 
porcentaje de bases respecto del total con una calidad inferior a 30, de manera 
que todas aquellas secuencias con un porcentaje superior al indicado fueron 
eliminadas. En este paso se produce un PDF con un par de histogramas, uno por 
número de secuencias y otro por porcentaje de secuencias, que indican el 
número o porcentaje de lecturas que quedan para los posteriores análisis. 

6. Por último, se obtuvo de nuevo la calidad de cada una de las bases de las 
secuencias filtradas de los ficheros FASTQ obtenidos con FLASH, utilizando, para 
ello, el script llamado “PoolFiltQCByPos-v2.2.R”. Este script también utiliza la 
función quality() para obtener la calidad de cada una de las bases que componen 
las lecturas y realiza un reporte por pool similar al que realiza el script 
“PoolQCbyPos-v2.3.R”. 

Los scripts de este pipeline para el análisis de calidad y el posterior filtrado de las lecturas 
se modificaron para aceptar diferentes delimitadores en los ficheros samples.csv y 
primers.csv usando la función fread() del paquete de R llamado data.table. 

 

4.2.4. Detección y cuantificación de cuasiespecies en muestras de virus 

procedentes de secuenciación de amplicones 

La detección y cuantificación de cuasiespecies se realizó mediante la ejecución del script 
llamado “02_VQS-haplotyper-v1.06.R”, el cual detecta las cuasiespecies presentes en 
las muestras procedentes de FLASH tras aplicar filtros de abundancia, similaridad, 
tamaño o número de indeterminaciones, entre otros. El pipeline se modificó respecto al 
original permitiendo introducir estos filtros en forma de parámetros, los cuales permiten 
adaptarlo a las características del organismo con el que se esté trabajando. Los 
parámetros que se han incluido en el pipeline son el número máximo de mismatches en 
un adaptador específico (pmm.mx), número mínimo de lecturas por secuencia 
(min.reads), número máximo de indeterminaciones que sea admisible (max.Ns), 
máximo número tolerado de diferencias entre las secuencias y su referencia (max.diffs), 
máximo número tolerado de gaps (max.gaps), tipo de referencia (generic o consesus) 
que se utiliza para filtrar (ref.type), método para el cálculo de las frecuencias (Sum o 
Intersect) (method), mínimo número de lecturas por las que filtrar los haplotipos antes 
del paso de intersección (min.rd), mínimo porcentaje de abundancia para filtrar los 
haplotipos antes del paso de intersección (a.cut), mínimo porcentaje de abundancia 
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para guardar haplotipos poco representados (ni.thr), mínimo porcentaje para el primer 
filtro de abundancia (var.thr), mínimo porcentaje para el segundo filtro de abundancia 
(ab.thr) y valor entre 0 y 1 para multiplicar el tamaño de las secuencias y seleccionar el 
tamaño mínimo tras la eliminación de adaptadores (min.size). Todos estos parámetros 
poseen valores por defecto, por lo que puede ejecutarse el pipeline con estos valores 
por defecto o modificando uno o los que sean necesarios. 

Este pipeline ejecuta diversos scripts para llevar a cabo la detección de cuasiespecies. 
Aquellos que necesitan obtener la información de los ficheros de entrada samples.csv y 
primers.csv se modificaron para aceptar estos ficheros con diferentes delimitadores 
utilizando la función fread() del paquete de R data.table. Cada script que compone el 
pipeline tiene un propósito y se ejecutan en el siguiente orden: 

▪ RAV_FF_PrimersSplit_pl-v1.7R: script para la eliminación de adaptadores de las 
lecturas de cada muestra, resultando en dos ficheros FASTA por amplicón y 
muestra, siendo uno forward si se ha encontrado en la lectura el adaptador 
forward, y siendo el otro reverse si se ha encontrado en la lectura el adaptador 
reverse, conteniendo los haplotipos encontrados junto con sus frecuencias 
(porcentaje de lecturas que soportan un haplotipo respecto del total de lecturas) 
y el número de lecturas que soportan un haplotipo. En este script se hizo dos 
cambios respecto al original. El primero consiste en modificar la forma en la que 
se realiza la búsqueda de los adaptadores en los ficheros de entrada para 
eliminarlos de las lecturas. Originalmente, se buscaba directamente el 
identificador del adaptador para extraer su secuencia para que pudiera ser 
eliminada. Sin embargo, esto generaba problemas cuando el nombre de un 
adaptador estaba contenido en otro, ya que se seleccionaban de forma 
simultánea y generaba un error a la hora de eliminarlos. Como solución, se utilizó 
la expresión regular “\b + nombre del adaptador + \b” para hacer la búsqueda 
por palabras completas y no contenidas en otras. El segundo cambio consiste en 
la introducción del parámetro min.size, que multiplica el tamaño que tendría la 
secuencia de referencia para seleccionar un tamaño mínimo de lectura. Esto 
permite la detección de deleciones en los pasos posteriores del pipeline. 

▪ SeqFreqTable-MPFC-v4.5.R: script que alinea los haplotipos contra la secuencia 
de referencia del amplicón correspondiente, eliminando aquellos haplotipos que 
no cumplen los filtros de número máximo de gaps (max.gaps), 
indeterminaciones (max.Ns) o diferencias con respecto a la secuencia de 
referencia (max.diffs), así como aquellos que no están soportados por el número 
mínimo de lecturas establecido (min.reads). Este es el paso donde se realiza la 
llamada de variantes, detectando inserciones, deleciones y polimorfismos de un 
solo nucleótido (SNPs) sobre los haplotipos que han superado los filtros 
nombrados. La ejecución de este script resulta en un fichero fasta forward y otro 
reverse por amplicón y muestra, conteniendo los haplotipos alineados y filtrados 
junto con sus frecuencias y número de lecturas que lo soportan. El principal 
cambio en este script es el permitir la detección de deleciones e inserciones en 
los haplotipos. Esto se consigue eliminando la función en el código que corregía 
los gaps usando la secuencia de referencia y que evitaba la detección de indels y 
modificando parte de la función FilterCorrectHaplos() que llamaba a la antigua 
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función que corregía los gaps. Además, se corrigió la función CorrNs() para que 
no produjese errores a la hora de corregir las indeterminaciones a partir de la 
secuencia de referencia. 

▪ nt-IntersectFW&RVHaplos-v5.3.R: script que intersecciona los haplotipos 
forward y reverse de un amplicón y muestra, eliminando aquellos que se 
encuentran duplicados y volviendo a calcular las frecuencias de cada uno de ellos 
teniendo en cuenta las lecturas de ambos ficheros. El resultado es un único 
fichero de haplotipos no redundantes por amplicón y muestra conteniendo la 
frecuencia y el número de lecturas que soportan cada haplotipo, siempre y 
cuando se haya encontrado este haplotipo en el fichero forward y en el fichero 
reverse. Como este script genera un informe que reporta los puntos de mutación 
teniendo en cuenta todos los haplotipos por amplicón y muestra, fue necesario 
modificarlo para que leyese las secuencias de referencia y se indicase en cada 
punto de mutación cuál es el nucleótido de referencia. 

▪ AbFilterConsHaplos-050-v2.2.R: script que genera un fichero fasta por amplicón 
y muestra con aquellos haplotipos que tengan una abundancia igual o superior a 
la especificada en el parámetro var.thr, a partir del fichero de haplotipos no 
redundantes, recalculando las frecuencias de cada haplotipo teniendo en cuenta 
el total de lecturas de todos los haplotipos que han superado el filtro de 
abundancia. Como en el script anterior, también se reportan los puntos de 
mutación de aquellos haplotipos por amplicón y muestra que han pasado el filtro 
de abundancia, por lo que este script también se modificó para leer las 
secuencias de referencia y añadir el nucleótido de referencia para cada posición 
reportada. Además, se añadió la posibilidad de comparar los haplotipos contra 
la secuencia de referencia para buscar nucleótidos que sean divergentes 
respecto a ésta cuando solamente un haplotipo por muestra y amplicón haya 
superado el filtro de abundancia.  

▪ MinRdConsHaplos-010-v2.2.R: script que genera un segundo fichero fasta por 
amplicón y muestra con aquellos haplotipos que tengan una abundancia igual, 
utilizando una abundancia más baja que en el script anterior, o superior a la 
especificada en el parámetro ab.thr, a partir del fichero de haplotipos no 
redundantes, recalculando las frecuencias de cada haplotipo teniendo en cuenta 
el total de lecturas de todos aquellos haplotipos que han superado el filtro de 
abundancia. También se modificó para leer las secuencias de referencia y 
reportar la base de referencia en los puntos de mutación encontrados en los 
haplotipos que han pasado el segundo filtro de abundancia por amplicón y 
muestra. Como en el script anterior, se añadió la posibilidad de reportar 
nucleótidos divergentes respecto a la referencia cuando solamente un haplotipo 
ha pasado el filtro de abundancia establecido. 

▪ RareHplProfile-v2.3.R: script que genera un informe sobre el porcentaje medio 
del total que representan los haplotipos, teniendo en cuenta todos los 
amplicones, con una frecuencia de 0,01%, 0,1% y 1%. Originalmente, este script 
estaba programado para tener en cuenta únicamente tres amplicones, por lo 
que si se tenía más no se tenían en cuenta para el análisis. Por este motivo, se 
modificó para aceptar más de tres amplicones mediante el uso de un for loop 
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sobre los datos de haplotipos de baja frecuencia de todos los amplicones y 
obtener, de esta manera, valores promedios.  

▪ NtFastasSummary-v1.2.R: script que genera un reporte sobre los cambios que 
hay entre los haplotipos encontrados en las muestras a partir de los ficheros 
generados en el script llamado “AbFilterConsHaplos-050-v2.1.R”. 

▪ Nt01FastasSummary-v1.2.R: script que genera un reporte sobre los cambios que 
hay entre los haplotipos encontrados en las muestras a partir de los ficheros 
generados en el script llamado “MinRdConsHaplos-010-v2.1.R”. 

Por último, muchos de estos scripts utilizan funciones procedentes del script llamado 
“global.v4.6.R”. En este script se modificaron dos funciones. La primera fue la función 
llamada PosTbl.w(), la cual genera una tabla que reporta la frecuencia de un nucleótido 
en una posición dada de una secuencia. Se añadió a esta función el que reporte los gaps 
encontrados, es decir, las deleciones. La segunda fue la función llamada 
SummaryMuts.w(), la cual produce una matriz de mutaciones poblacionales dadas las 
frecuencias de cada secuencia. Esta función se modificó para añadir a esta matriz la 
información sobre el nucleótido de referencia en las posiciones donde se han 
encontrado mutaciones en los haplotipos. Además, se creó una nueva función, llamada 
mutations(), para reportar aquellas posiciones que sean divergentes con respecto a la 
referencia cuando solamente un haplotipo haya superado el filtro de abundancia. 

 

4.3. Resultados 

Hemos rediseñado y modificado un pipeline preexistente, basado en el paquete de R 
QSutils (Guerrero-Murillo and Gregori, 2020), para que sea capaz de detectar 
mutaciones puntuales e indels en los haplotipos contenidos en muestras procedentes 
de secuenciación de virus de RNA. Para comprobar el correcto funcionamiento de VQS-
haplotyper, tanto del análisis de calidad como de la detección de cuasiespecies, se 
utilizaron muestras de 30 pacientes infectados por el virus SARS-CoV-2, cuyo 
identificador BioProject del SRA Archive es PRJEB48766, procedentes de la 
secuenciación de seis amplicones (dos de la región Spike y cuatro de la región Nsp12): 
SpkA1 (22874-23266), SpkA2 (23261-23644), Nsp12A1 (14536-14919), Nsp12A2 (14911-
15297), Nsp12A3 (15289-15693) y Nsp12A4 (15670-16053). Las 30 muestras proceden 
de 30 pacientes admitidos en el hospital Fundación Jiménez Díaz entre el 3 y el 29 de 
abril de 2020, es decir, durante la primera ola de COVID-19 en España. 

 

4.3.1. Resultados del pipeline para el análisis de calidad de las muestras de 
SARS-CoV-2 

El pipeline de calidad tiene como principal objetivo conocer la calidad de la muestras y 
filtrar aquellas secuencias que no cumplen con los criterios de calidad establecidos. Este 
pipeline se ejecutó con las opciones por defecto, siendo estas min.ov 20, max.ov 300, 
err.lv 0,1 y thrQ30 0,05, y usando el siguiente comando para ejecutarlo:  
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Rscript 01_MiSeq_RAV_QA_Pipeline-v2.2.R 

La ejecución de este pipeline produce una serie de gráficas e informes que permiten 
saber si las muestras utilizadas, en este caso las procedentes de pacientes infectados 
por el virus SARS-CoV-2, son válidas para la detección de cuasiespecies. 

Como se ha visto anteriormente, el primer paso de este pipeline es la extensión de las 
lecturas mediante FLASH, obteniendo como resultado lo que se muestra en la Figura 
4.2. 

 

Figura 4.2. Gráficas resultantes tras la extensión de lecturas con FLASH. A) Gráfica que muestra el número 
de lecturas extendidas y no extendidas por muestra. B) Gráfica que muestra el rendimiento de la 
extensión de lecturas por muestra. 

Como puede observarse en la Figura 4.2, el porcentaje de lecturas que resultaron aptas 
para continuar con el análisis de calidad estuvo, en todos los casos, por encima del 85%, 
por lo que todas las muestras se quedaron con un número suficiente de lecturas para 
continuar con el análisis de calidad, demostrando que la secuenciación de las muestras 
funcionó correctamente. 

Tras la extensión de lecturas, se obtuvo la calidad por posición, la calidad media de cada 
lectura y la distribución del tamaño de las lecturas para cada muestra. En la Figura 4.3, 

P
t0

1
2
_
S

1
5

P
t0

1
3
_
S

1

P
t0

1
7
_
S

2

P
t0

2
0
_
S

3

P
t0

2
3
_
S

4

P
t0

3
2
_
S

5

P
t0

3
6
_
S

6

P
t0

4
0
_
S

7

P
t0

4
5
_
S

8

P
t0

4
7
_
S

9

P
t1

0
6
_
S

5

P
t1

3
0
_
S

6

P
t1

3
8
_
S

7

P
t1

4
2
_
S

8

P
t1

4
5
_
S

9

P
t1

4
8
_
S

1
0

P
t1

5
0
_
S

1
1

P
t1

6
5
_
S

1
2

P
t1

6
8
_
S

1
3

P
t1

8
2
_
S

1
4

P
t3

4
1
_
S

1
0

P
t3

4
2
_
S

1
1

P
t3

5
4
_
S

1
6

P
t4

1
6
_
S

2

P
t4

1
7
_
S

3

P
t4

2
6
_
S

4

P
t4

2
7
_
S

1

P
t4

4
1
_
S

1
3

P
t4

4
3
_
S

1
4

P
t4

4
8
_
S

1
2

0

200000

400000

600000

800000

1000000

1200000 Extended Not extended

FLASH results on paired−ends

Yield in number of reads

P
t0

1
2
_
S

1
5

P
t0

1
3
_
S

1

P
t0

1
7
_
S

2

P
t0

2
0
_
S

3

P
t0

2
3
_
S

4

P
t0

3
2
_
S

5

P
t0

3
6
_
S

6

P
t0

4
0
_
S

7

P
t0

4
5
_
S

8

P
t0

4
7
_
S

9

P
t1

0
6
_
S

5

P
t1

3
0
_
S

6

P
t1

3
8
_
S

7

P
t1

4
2
_
S

8

P
t1

4
5
_
S

9

P
t1

4
8
_
S

1
0

P
t1

5
0
_
S

1
1

P
t1

6
5
_
S

1
2

P
t1

6
8
_
S

1
3

P
t1

8
2
_
S

1
4

P
t3

4
1
_
S

1
0

P
t3

4
2
_
S

1
1

P
t3

5
4
_
S

1
6

P
t4

1
6
_
S

2

P
t4

1
7
_
S

3

P
t4

2
6
_
S

4

P
t4

2
7
_
S

1

P
t4

4
1
_
S

1
3

P
t4

4
3
_
S

1
4

P
t4

4
8
_
S

1
2

Y
ie

ld

0

20

40

60

80

100

9
5
.9

%

9
7
.3

%

9
7
.2

%

9
7
.1

%

9
7
.3

%

9
7
.3

%

9
7
%

9
7
.1

%

9
7
.3

%

9
6
.2

%

9
5
.4

%

9
5
.1

%

9
5
.7

%

9
5
.5

%

9
6
.1

%

9
5
.8

%

9
5
.6

%

9
6
.2

%

9
6
.2

%

9
5
.9

%

9
6
.6

%

9
7
.2

%

9
6
.3

%

8
7
.9

%

9
5
.7

%

9
4
.7

%

9
4
.5

%

9
7
%

9
7
.1

%

9
7
.2

%

Yield in percentage



Pipeline para la detección y cuantificación de cuasiespecies del virus SARS-CoV-2 
 

 46 

se muestra el resultado del perfil de calidad por posición en las lecturas para la muestra 
Pt012 a modo de ejemplo. En el caso de las lecturas pertenecientes a los ficheros 
forward (R1) y reverse (R2) se observó que, en todas las muestras, la calidad disminuye 
en el tramo final de las mismas (Figura 4.3A). Esto es un efecto común y conocido en la 
secuenciación mediante Illumina, ya que con el paso del tiempo se acumulan errores en 
la secuenciación que hacen que se produzca este efecto al final de las lecturas. Sin 
embargo, este efecto mejoró al fusionar las lecturas forward y reverse usando FLASH 
(Figura 4.3B). 

 

Figura 4.3. Perfiles de calidad por posición por tipos de fichero para la muestra Pt012. A) Perfiles de 
calidad por posición para los ficheros forward (R1) y reverse (R2). B) Perfil de calidad por posición del 
fichero con las lecturas extendidas. 

Por otro lado, la distribución de tamaños de las lecturas permitió conocer el número de 
lecturas, tras la extensión de las mismas, que se quedarían con un tamaño adecuado 
para los posteriores análisis. Este tamaño adecuado vendría dado por el tamaño de las 
secuencias de referencia utilizadas para cada amplicón. Para las secuencias de 
referencia utilizadas en el estudio con muestras de SARS-CoV-2, el tamaño de las 
secuencias de referencia varía entre 384 pb y 405 pb. 

En el caso de la muestra Pt012, tal y como se puede observar en la Figura 4.4, la gran 
mayoría de las lecturas tienen un tamaño por encima de 400 pb, indicando que la gran 
mayoría de ellas son lecturas válidas para los posteriores análisis en cuanto a tamaño se 
refiere. Esto se cumple para cada una de las muestras pertenecientes al estudio 
realizado. 
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Figura 4.4. Gráfica relacionada con la distribución de lecturas y sus tamaños en la muestra Pt012 tras la 
extensión de lecturas. 

La calidad no solamente se calculó por posición, sino que el pipeline generó la calidad 
por lectura en cada muestra, indicando el número de bases cuya calidad está por debajo 
de 30 en valores PHRED y la fracción de bases por lectura con una calidad por debajo de 
la indicada (Figura 4.5). 

 

Figura 4.5. Gráfica que muestra la frecuencia del número de bases que tiene una calidad por debajo de 
30 en valores PHRED para la muestra Pt012. 

Tras estos análisis de calidad, se procedió a eliminar aquellas lecturas cuyo porcentaje 
de bases con calidad por debajo de 30 en valores PHRED se encuentre por encima del 
umbral establecido por defecto (5%), generando una gráfica como la que se muestra en 
la Figura 4.6, la cual indica el porcentaje de lecturas por muestra que se utilizaron 
finalmente para la detección de cuasiespecies. En todas las muestras, el porcentaje de 
lecturas, respecto del que se tenía inicialmente, con un porcentaje de bases con calidad 
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inferior a 30 en valores PHRED menor del 5%, siempre estaba por encima del 75%, tal y 
como se muestra en la Figura 4.6. 

 

Figura 4.6. Gráfica generada tras el filtrado por calidad mostrando, para cada muestra, el porcentaje de 
lecturas crudas, el porcentaje de lecturas extendidas y el porcentaje de lecturas restantes tras el filtrado 
de calidad. 

 

4.3.2. Resultados del pipeline de detección y cuantificación de cuasiespecies en 
las muestras de SARS-CoV-2 

Tras el análisis y el posterior filtrado de calidad de las muestras de SARS-CoV-2 
correspondientes al identificador BioProject PRJEB48766, se ejecutó el pipeline para la 
detección de haplotipos en estas mismas muestras utilizando los valores por defecto en 
los parámetros del pipeline, excepto para el número máximo de gaps (--max_gaps), para 
el cual se estableció un valor de 90, permitiendo la detección de deleciones más 
grandes: 

Rscript 02_VQS-haplotyper-v1.06.R --max_gaps 90 

Al utilizar los parámetros por defecto, se obtienen resultados para dos filtros de 
abundancia en los haplotipos obtenidos: 0,5% y 0,1%. En el caso de la abundancia al 
0,5%, el número medio de lecturas finales que forman parte de los haplotipos por 
amplicón y muestra es 61.106, con un valor mínimo y máximo por amplicón y muestra 
entre 72 y 121.367. En cuanto al filtro de abundancia al 0,1%, el número medio de 
lecturas finales que forman parte de los haplotipos por amplicón y muestra es 76.210, 
siendo el valor mínimo de 72 y el valor máximo de 149.295. Véase la Tabla suplementaria  
S4.1 para más información sobre el número de lecturas por muestra, amplicón y 
abundancia. 
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Para proporcionar una imagen general de la divergencia del SARS-CoV-2 y la 
heterogeneidad de su espectro mutantes a una frecuencia mínima de 0,5%, se 
construyeron dos heatmaps que representan la frecuencia de cada mutación, 
incluyendo mutaciones puntuales y deleciones al no haberse detectado inserciones, en 
las regiones codificantes Nsp12 (Figura 4.7) y S (Figura 4.8), en relación con la secuencia 
genómica del aislado Wuhan-Hu-1 identificado con el siguiente accession del NCBI 
NC_045512.2. 

Considerando todos los pacientes, el número de posiciones que incluían una variación 
(ya sea mutación puntual o una deleción) fue alrededor de 2 veces mayor en la región 
codificante S (51 con una modificación genómica de 774 posiciones analizadas) que en 
la región codificantes Nsp12 (polimerasa) (54 posiciones modificadas de 1.521 
analizadas). Además de las mutaciones minoritarias en cada espectro mutante, también 
estaban presentes un total de seis mutaciones dominantes diferentes (14805, 15906, 
23042, 23127, 23380 y 23403) en relación a la secuencia de referencia (aquellas con 
frecuencias entre el 90% y el 100%), las cuales se identifican como “Divergencia” en la 
Figura 4.7 y en la Figura 4.8. De esta manera, el 96,3% de las mutaciones en la región 
Nsp12 se encontraron con unas frecuencias que oscilaban entre el 0,5% y el 15%, 
mientras que sólo el 3,7% correspondía a mutaciones de divergencia. En el caso de la 
región S, el 92,2% de las mutaciones en esta región tenían una frecuencia entre el 0,5% 
y el 30%, por lo que solamente el 7,8% eran mutaciones de divergencia. Curiosamente, 
y teniendo en cuenta los datos de ambas regiones analizadas, 66 de las 105 mutaciones 
puntuales (62,9%) se detectaron con frecuencias inferiores al 2% dentro de los espectros 
mutantes. 
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Figura 4.7. Heatmap mostrando las mutaciones puntuales y deleciones de la región Nsp12 de los 30 
pacientes infectados por el virus SARS-CoV-2 cuya frecuencia se encuentra por encima del 0,5%. 
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Figura 4.8. Heatmap mostrando las mutaciones puntuales y deleciones de la región S de los 30 pacientes 
infectados por el virus SARS-CoV-2 cuya frecuencia se encuentra por encima del 0,5%. 

Estos mismos análisis se llevaron a cabo con un filtro de abundancia mínima de los 
haplotipos del 0,1% para profundizar más en la composición del espectro mutante. Se 
construyeron dos heatmaps, uno para la región codificante Nsp12 (Figura 4.9) y otro 
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para la región codificante S (Figura 4.10), mostrando las frecuencias de los puntos de 
mutación y deleciones encontradas por encima del umbral de abundancia establecido, 
también en relación a la secuencia del aislado Wuhan-Hu-1, la cual se utilizó como 
referencia.  

 

Figura 4.9. Heatmap mostrando las mutaciones puntuales y deleciones de la región Nsp12 de los 30 
pacientes infectados por el virus SARS-CoV-2 cuya frecuencia se encuentra por encima del 0,1%. Para más 
información sobre las mutaciones y deleciones detectadas en la región Nsp12, véase la Tabla 
suplementaria S4.2. 
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Figura 4.10. Heatmap mostrando las mutaciones puntuales y deleciones de la región S de los 30 pacientes 
infectados por el virus SARS-CoV-2 cuya frecuencia se encuentra por encima del 0,1%. Para más 
información sobre las mutaciones y deleciones detectadas en la región S, véase la Tabla suplementaria  
S4.2. 

El porcentaje de posiciones con una mutación es de 49,64% (755 posiciones de un total 
de 1521) para la región codificante Nsp12 y de 51,55% (399 posiciones de un total de 
774) para la región codificante S. También, en este caso, se detectaron las mismas 
mutaciones dominantes que cuando el filtro de abundancia se situaba en el 0,5% de 
frecuencia de los haplotipos, clasificándose también como “Divergencia” en la Figura 4.9 
y en la Figura 4.10. En este caso, es decir, utilizando un mínimo de abundancia del 0,1%, 
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el 88,34% de las mutaciones en la región Nsp12 se encontraron con unas frecuencias, 
en al menos alguna de las muestras, entre 0,1% y 0,5%, el 11,39% de las mutaciones de 
esta región se encontraron con unas frecuencias entre el 0,5% y el 15% y solamente un 
0,27% de las mutaciones se clasificaban como divergentes. En la región codificante S, el 
81,70% de las mutaciones tenían una frecuencia que oscilaba entre el 0,1% y el 0,5%, el 
17,30% de las mismas tenían una frecuencia entre el 0,5% y el 15% y únicamente el 1% 
se correspondía con mutaciones divergentes respecto a la secuencia de referencia. Cabe 
destacar que todas las mutaciones detectadas con el corte de abundancia al 0,5% son 
detectadas con el corte de abundancia del 0,1% y siempre con una frecuencia superior 
al 0,5%. 

Por último, al reducir el valor de la frecuencia mínima de los haplotipos del 0,5% al 0,1%, 
se produjo un aumento significativo del número de mutaciones diferentes, el número 
total de mutaciones anotadas y el número de deleciones en los espectros mutantes del 
SARS-CoV-2, siendo este aumento menor en el caso de las deleciones. Este hecho se 
debe al mayor número de haplotipos diferentes que han aparecido tras el corte de 
frecuencia del 0,1%, lo que indica una gran sobreabundancia de mutaciones y deleciones 
de baja frecuencia en los espectros mutantes del SARS-CoV-2. 

 

4.3.3. Implementación del pipeline VQS-haplotyper en la herramienta 

STATools del GPRO Suite 

La herramienta STATools del GPRO Suite implementa una serie de scripts programados 
principalmente en R, aunque también en otros lenguajes de programación, para el 
análisis estadístico y representación gráfica de datos biológicos. Se decidió incluir el 
pipeline VQS-haplotyper en esta herramienta al estar compuesto por un flujo de trabajo 
completamente nuevo y estar programado en R. Centrándonos en este flujo de trabajo 
para la obtención de las frecuencias de los haplotipos identificados a partir de datos de 
secuenciación de amplicones, STATools presenta el siguiente pipeline: 

Comprobación de metadatos -> Pipeline para el análisis de calidad -> VQS-haplotyper 

Respecto a la comprobación de metadatos, se implementó en STATools el script llamado 
“00_CheckMetadata-RAVs-v1.17.R”, el cual comprueba que todos los ficheros input, 
como son el fichero conteniendo los metadatos de las muestras, el fichero conteniendo 
los metadatos de los adaptadores utilizados en la secuenciación, el fichero FASTA 
conteniendo las secuencias de referencia para cada amplicón y una carpeta conteniendo 
los ficheros FASTQ correspondientes a las muestras, tienen el formato correcto. La 
interfaz creada a este fin es la que se puede ver en la Figura 4.11. 
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Figura 4.11. Interfaz implementada en STATools para la comprobación de metadatos. 

Tras la comprobación de los metadatos, se realiza el análisis de calidad de las lecturas 
contenidas en los ficheros FASTQ y su filtrado por calidad. Dentro de la aplicación 
STATools, se implementó el script “01_MiSeq_RAV_QA_Pipeline-v2.2.R” junto con sus 
parámetros para poder adaptarlo a las muestras analizadas, y diferentes apartados en 
los que se puede introducir los ficheros input necesarios, que son los mismos que se 
introducen en el paso para la comprobación de metadatos. La interfaz es la que puede 
verse en la Figura 4.12. 

 

Figura 4.12. Interfaz implementada en STATools para el análisis de calidad y filtrado de lecturas en las 
muestras. 
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Una vez realizado el análisis de calidad y el posterior filtrado de las lecturas, el último 
paso es la ejecución del pipeline VQS-haplotyper para la detección y cuantificación de 
haplotipos presentes en las muestras procedentes de secuenciación. Para ejecutarlo, se 
creó una interfaz en STATools para el script “02_VQS-haplotyper-v1.06.R”, donde se 
introduce como input el fichero con los metadatos de las muestras, el fichero de 
metadatos de los adaptadores utilizados para la secuenciación, el fichero FASTA 
conteniendo las secuencias de referencia de los amplicones y la carpeta creada tras el 
análisis de calidad. Esta interfaz tiene, además, la posibilidad de modificar los 
parámetros que el usuario considere oportunos para adaptar el pipeline a sus muestras, 
tal y como se muestra en la Figura 4.13. 

 

Figura 4.13. Interfaz implementada en STATools para la ejecución del pipeline VQS-haplotyper. 

 

4.3.4. Resultados de la comparación entre VQS-haplotyper y SeekDeep 

Los resultados procedentes del pipeline VQS-haplotyper se compararon con aquellos 
que se obtuvieron con SeekDeep (Hathaway et al., 2018), un pipeline pensado para su 
uso en datos de secuenciación de amplicones dirigidos a la estimación de la frecuencia 
de los haplotipos de múltiples muestras de una población. 

Utilizando un filtro de abundancia de los haplotipos del 0,5%, en la región Nsp12, 
SeekDeep detectó 19 mutaciones puntuales y 3 deleciones que no fueron detectadas 
por VQS-haplotyper. Por el contrario, VQS-haplotyper detectó solamente una mutación 
puntual y una deleción que no aparecieron en los resultados obtenidos con SeekDeep. 
Respecto a la región S, SeekDeep detectó 6 mutaciones puntuales y 2 deleciones no 
presentes en los resultados del pipeline VQS-haplotyper, mientras que VQS-haplotyper 
identificó 12 mutaciones puntuales y una deleción que no fueron detectadas por 
SeekDeep. Estas diferencias se encuentran reflejadas en la Tabla 4.1, donde se indican 
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las posiciones donde se han detectado cambios en unas posiciones dadas con un 
pipeline pero no con el otro. 

Tabla 4.1. Posiciones del genoma del SARS-CoV-2 conteniendo las mutaciones puntuales y deleciones 
únicamente identificadas por VQS-haplotyper o por SeekDeep al 0,5% de abundancia. 

Región Cambios únicos VQS-haplotyper SeekDeep 

Nsp12 Mutaciones 
puntuales 

15235 14554, 14558, 14597, 
14665, 14859, 14923, 
14936, 14946, 15135, 
15189, 15323, 15357, 
15393, 15583, 15661, 
15700, 15735, 15756, 
15868 

Deleciones 15160 14851-14858, 15203-
15207, 15209-15215 

S Mutaciones 
puntuales 

22884, 22928, 22941, 
22951, 22958, 22964, 
23014, 23030, 23050, 
23068, 23137, 23212 

23280, 23283, 23374, 
23409, 23443, 23544 

Deleciones 23261 23433–23483, 23569–
23582 

 

En el caso del filtro de abundancia de haplotipos al 0,1%, las mutaciones puntuales 
identificadas por SeekDeep pero que no fueron detectadas con VQS-haplotyper a una 
abundancia del 0,5%, sí aparecieron en los resultados utilizando este filtro de 
abundancia más bajo, incluso la mayoría con una abundancia superior al 0,5% en alguna 
de las muestras. Esto es debido al mayor número de haplotipos que han pasado el corte 
de abundancia al 0,1%. En el caso contrario, es decir, las mutaciones puntuales 
detectadas por VQS-haplotyper pero no con SeekDeep a una abundancia del 0,5%, todas 
las mutaciones puntuales son identificadas por SeekDeep a excepción de dos en las 
posiciones 15235 y 22941. Respecto a las deleciones, las dos encontradas por VQS-
haplotyper no se consiguieron identificar con SeekDeep con el filtro de abundancia al 
0,1%. Sin embargo, VQS-haplotyper consiguió detectar las deleciones 14851-14858, 
15203-15207, 15209-15213, 23450-23458 y 23569-23582, pero no las deleciones entre 
las posiciones 15214-15215, 23433-23449 y 23459-23483. 

La comparación de los resultados obtenidos por VQS-haplotyper y SeekDeep para un 
mínimo de abundancia del 0,1% pueden verse en la Tabla 4.2. En esta tabla se muestra 
que, en la región Nsp12, VQS-haplotyper identificó 155 mutaciones puntuales y 4 
deleciones no detectadas con SeekDeep, mientras que este último detectó solamente 3 
mutaciones puntuales no identificadas con VQS-haplotyper. Sin embargo, detectó 7 
deleciones, algunas de las cuales con un tamaño de hasta 51 nucleótidos, que no 
estuvieron presentes en los resultados de VQS-haplotyper. En la región S, 80 mutaciones 
puntuales y 2 deleciones fueron identificadas por VQS-haplotyper y no por SeekDeep, y 
4 mutaciones puntuales y 4 deleciones fueron únicas de este último pipeline. 
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Tabla 4.2. Posiciones del genoma del SARS-CoV-2 conteniendo las mutaciones puntuales y deleciones 
únicamente identificadas por VQS-haplotyper o por SeekDeep al 0,1% de abundancia. 

Región Cambios únicos VQS-haplotyper SeekDeep 

Nsp12 Mutaciones 
puntuales 

14546, 14578, 14587, 14603, 14620, 14634, 
14640, 14650, 14651, 14683, 14689, 14696, 
14698, 14699, 14706, 14708, 14715, 14716, 
14748, 14752, 14753, 14779, 14781, 14787, 
14788, 14793, 14795, 14799, 14803, 14806, 
14807, 14819, 14821, 14865, 14880, 14881, 
14895, 14907, 14909, 14910, 14913, 14915, 
14927, 14933, 14934, 14940, 14943, 14966, 
14970, 14971, 14972, 14977, 14991, 15002, 
15008, 15021, 15023, 15028, 15039, 15041, 
15042, 15054, 15056, 15067, 15076, 15091, 
15097, 15101, 15123, 15130, 15132, 15133, 
15144, 15170, 15174, 15185, 15186, 15200, 
15201, 15220, 15224, 15225, 15235, 15249, 
15261, 15264, 15283, 15284, 15293, 15295, 
15304, 15316, 15318, 15326, 15336, 15345, 
15361, 15362, 15367, 15379, 15398, 15400, 
15402, 15411, 15427, 15428, 15459, 15485, 
15501, 15512, 15514, 15549, 15553, 15568, 
15573, 15577, 15609, 15621, 15624, 15636, 
15639, 15675, 15677, 15693, 15702, 15710, 
15720, 15722, 15742, 15745, 15758, 15765, 
15775, 15803, 15813, 15832, 15856, 15872, 
15874, 15875, 15876, 15889, 15893, 15923, 
15927, 15932, 15950, 15959, 15967, 15975, 
15990, 15993, 15995, 16032, 16040 

14920, 15669, 15712 

Deleciones 14849-14850, 14917-14918, 15160, 15201-
15202 

14576-14627, 14861-
14866, 14906, 14911-
14912, 15022, 15024-
15040, 15214-15215 

S Mutaciones 
puntuales 

22891, 22919, 22925, 22931, 22941, 22947, 
22969, 22970, 22972, 22974, 22979, 22980, 
22987, 23002, 23013, 23024, 23031, 23038, 
23040, 23044, 23045, 23060, 23064, 23071, 
23075, 23083, 23085, 23091, 23092, 23094, 
23113, 23115, 23119, 23120, 23128, 23143, 
23171, 23183, 23192, 23221, 23227, 23231, 
23234, 23237, 23238, 23239, 23277, 23316, 
23323, 23329, 23353, 23355, 23369, 23377, 
23382, 23397, 23422, 23424, 23431, 23432, 
23450, 23458, 23473, 23484, 23491, 23494, 
23510, 23534, 23541, 23553, 23558, 23570, 
23578, 23579, 23583, 23596, 23613, 23617, 
23618, 23627 

22873, 23061, 23267, 
23645 

Deleciones 23148, 23261 23422-23448, 23459-
23483, 23541-23552, 
23583-23584 
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A la vista de los resultados expuestos, podemos concluir que VQS-haplotyper tiene un 
mejor rendimiento a la hora de identificar mutaciones puntuales, mientras que 
SeekDeep parece obtener mejores resultados en la detección de deleciones. Este último 
punto pretende ser mejorado en VQS-haplotyper en futuras versiones del pipeline. 

 

4.4. Discusión 

Con el incremento del uso de tecnologías de secuenciación a lo largo del tiempo, la 
capacidad de discernir bioinformáticamente la diversidad de secuencias presentes en 
una muestra vírica es fundamental para responder diferentes cuestiones biológicas 
relacionadas, sobre todo, con la capacidad de adaptación del virus a ambientes 
cambiantes. Teniendo esto en cuenta, se diseñó e implementó VQS-haplotyper a partir 
de la versión del año 2020 del paquete QSutils, una herramienta capaz de obtener el 
perfil de haplotipos víricos presentes en una muestra dada incluso cuando la frecuencia 
de estos es baja, evitando falsos positivos pudiendo filtrar aquellos haplotipos que estén 
soportados por un número bajo de lecturas, teniendo asociada una frecuencia muy baja. 
Además, permite descartar outliers al eliminar secuencias cuya calidad es baja, las cuales 
cuentan con un número de bases por debajo de 30 en valores PHRED por encima de un 
valor establecido por el usuario. Previamente al rediseño del pipeline, el uso del paquete 
QSutils solamente permitía detectar cambios de nucleótido, ya que corregía las 
deleciones e inserciones en base a la secuencia de referencia, y únicamente permitía 
trabajar con secuencias que tuviesen todas el mismo tamaño para cada amplicón. VQS-
haplotyper suple estas carencias al ser capaz de manejar diferentes tamaños de 
secuencia al realizar alineamientos globales, lo que permite detectar y cuantificar 
inserciones y deleciones en los haplotipos. Con VQS-haplotyper, el usuario puede 
establecer unos valores específicos a las variables del pipeline, adaptándolos a sus 
muestras concretas, gracias a la implementación de parámetros introducidos a este fin. 
Estos parámetros permiten seleccionar el filtro por el que se eliminan secuencias de baja 
calidad, número de indeterminaciones, diferencias o gaps por los que excluir haplotipos, 
o filtros de abundancia, quedándonos con aquellos haplotipos que estén por encima de 
los valores seleccionados, entre otros. Otras modificaciones importantes 
implementadas en el pipeline permiten la detección y cuantificación de mutaciones 
divergentes respecto a la secuencia de referencia (mutaciones con una frecuencia entre 
el 90%-100%). Además, la introducción del nucleótido de referencia y el número y 
frecuencia de los gaps en los informes generados, los cuales contienen las mutaciones 
observadas en cada amplicón y muestra, facilitan la interpretación de los datos. 

En conclusión, VQS-haplotyper permite expandir el uso de las tecnologías de 
secuenciación de amplicones para la detección de haplotipos, incluso de aquellos que 
tienen una frecuencia baja, lo que es crucial para identificar y cuantificar pequeños 
cambios que puedan afectar a las características de un virus como puede ser el SARS-
CoV-2. 
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5. DISEÑO DE PROTOCOLOS PARA ESTUDIOS 
DE EXPRESIÓN DIFERENCIAL Y 
TRANSCRIPTÓMICA COMPARATIVA 
USANDO DATOS DE RNA-SEQ CON Y SIN 
GENOMA DE REFERENCIA 

 

5.1. Contexto 

La transcriptómica consiste en el estudio del transcriptoma, término que hace referencia 
al conjunto de transcritos de RNA que se producen a partir de un genoma y que están 
presentes en una célula, tejido u organismo en un momento dado, secuenciados 
mediante métodos de alto rendimiento. El transcriptoma es dinámico, de manera que 
tiende a responder a, por ejemplo, cambios en el ambiente, condiciones experimentales 
o a diferentes tratamientos (Sripathi et al., 2021; Lowe et al., 2017). Comprender el 
transcriptoma es esencial para interpretar los elementos funcionales que determinan la 
biología molecular de células, tejidos e individuos, siendo particularmente relevante 
para entender el desarrollo y las enfermedades (Wang et al., 2009). 

Los objetivos clave de la transcriptómica son: catalogar todas las especies de transcritos, 
incluidos RNA mensajero y no codificantes (incluyendo de pequeño y gran tamaño); 
determinar la estructura transcripcional de los genes, en cuanto a sus sitios de inicio, los 
extremos 5’ y 3’, los patrones de splicing (en caso de eucariotas) y otras modificaciones 
postranscripcionales; y todavía más importante, cuantificar los niveles de expresión 
cambiantes de cada transcrito en diferentes condiciones (Wang et al., 2009). Es por todo 
ello que la transcriptómica ofrece conocimientos importantes sobre la estructura, 
expresión y regulación de genes y ha sido estudiada en muchos organismos a lo largo 
del tiempo (Jain, 2012; Casamassimi et al., 2017; Lowe et al., 2017). 

Actualmente, la principal metodología para el estudio del transcriptoma es el RNA-seq, 
una tecnología que permite la secuenciación de los transcritos de RNA para, a 
continuación, cuantificar sus abundancias en unas muestras dadas, identificando 
aquellos genes que se encuentran activos en un momento determinado, y 
determinando diferencias de abundancia en los transcritos de las distintas muestras 
(Lowe et al., 2017). Las ventajas de esta tecnología frente al uso de microarrays, la 
primera tecnología utilizada para el estudio del transcriptoma, son el alto nivel de 
reproducibilidad de los datos, la identificación y cuantificación de la expresión de 
transcritos e isoformas desconocidas, el bajo ruido de fondo que produce la 
metodología y su alta resolución (Costa-Silva et al., 2017; Wang et al., 2009). 

Debido a la necesidad de estudiar el transcriptoma en diferentes especies en distintas 
condiciones o tiempos, en este capítulo de la tesis, diseñamos e implementamos dos 
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protocolos RNA-seq: un protocolo de novo para el análisis de expresión diferencial de 
transcritos procedentes de muestras de especies cuyo genoma no se ha secuenciado 
todavía; y un segundo protocolo para el análisis de expresión diferencial a partir de 
muestras de resecuenciación. Para el desarrollo del protocolo de novo se utilizaron 
datos de dos especies de anisakis (Anisakis simplex s.s. y Anisakis pegreffii) y sus híbridos 
(Llorens et al., 2018) analizados gracias a una colaboración con el doctor Alfonso Navas 
del Museo Nacional de Ciencias Naturales de CSIC, y de dos especies de garrapatas, 
Ornithodoros erraticus y Ornithodoros moubata  (Pérez-Sánchez et al., 2021; Oleaga et 
al., 2021), analizados gracias a la colaboración con los doctores Ana Oleaga y Ricardo 
Pérez-Sánchez del Instituto de Recursos Naturales y Agrobiología de Salamanca; 
mientras que para el desarrollo del protocolo de RNA-seq a partir de datos de 
resecuenciación se utilizaron muestras humanas procedentes de biopsias orales de 
pacientes sanos y pacientes con lesiones leucoplásicas verrugosas (Llorens et al., 2021). 
Esto gracias a la colaboración del profesor doctor José Vicente Bagán del Hospital 
General Universitario de Valencia. 

 

5.2. Material y métodos 

Para el diseño de todos los posibles flujos de trabajo (workflow en inglés) y/o pasos de 
pipelines e implementarlos en nuestro protocolo de transcriptómica comparativa, se 
contemplaron las siguientes metodologías y estrategias. 

 

5.2.1. Análisis de calidad y preprocesado 

El primer paso en nuestro protocolo de RNA-seq contempla el análisis de calidad y 
preprocesado de las muestras. Para el análisis de calidad se implementó la herramienta 
FastQC (Andrews, 2010), generando un reporte de calidad donde se especifica 
estadísticos básicos de las muestras, calidad de las muestras por posición en las lecturas, 
tamaño de las lecturas, porcentaje de GC, presencia de indeterminaciones (Ns) o 
presencia de adaptadores, entre otros. Tras el análisis de calidad, se procedió a 
implementar herramientas de preprocesado de las muestras en función de los 
resultados del reporte de calidad. En el caso de que las muestras tuvieran adaptadores, 
estos se eliminaron mediante el uso de Cutadapt (Martin, 2011) especificando la 
secuencia de estos. Una vez eliminados los adaptadores, se preprocesaron las muestras 
por calidad, tamaño y porcentaje de indeterminaciones en la secuencia, entre otros 
parámetros, mediante el uso de las herramientas PRINSEQ (Schmieder and Edwards, 
2011), FASTX-toolkit (Hannon 2016) y Trimmomatic (Bolger 2014). En el caso de las 
muestras procedentes de especies para las que no se tiene un genoma de referencia, 
como las especies de garrapatas y las especies de anisakis, se implementó, la 
herramienta FASTQCollapser para eliminar las lecturas duplicadas, y la herramienta 
FASTQIntersect para eliminar aquellas lecturas que no estén en el fichero forward y sí 
en reverse, o viceversa. El uso de ambas herramientas hizo que el posterior ensamblaje 



Diseño de protocolos para estudios de expresión diferencial y transcriptómica 
comparativa usando datos de RNA-seq con y sin genoma de referencia 

 
 

 63 

de novo del transcriptoma fuera más rápido y consumiera menos recursos 
computacionales. 

 

5.2.2. Estrategia para el análisis de transcriptoma sin genoma de referencia 

Esta estrategia, que hemos denominado “Mapping & Counting” (es decir mapeo y 
conteo), se implementó para abordar el análisis de expresión diferencial de 
transcriptomas secuenciados de novo y que no disponen de un genoma de referencia 
previo. Este es el caso de las dos especies de garrapatas y de las dos especies de anisakis 
y sus híbridos donde, en ambos casos, era necesario construir un transcriptoma de novo 
para cada una de las muestras mediante el uso de Oases (Schulz et al., 2012) y utilizando 
un rango de kmers de 21 a 31 en el caso de las especies de anisakis y sus híbridos, de 57 
a 67 en Ornithodoros erraticus y de 87 a 97 en el caso de Ornithodoros moubata. A 
continuación, para cada especie se realizó un transcriptoma consenso utilizando 
Minimus2 del paquete Amos (Amos Package) y eliminando redundancias a una 
similaridad del 0,95 utilizando CD-HIT (Fu et al., 2012). Para anotar los diferentes 
transcriptomas consenso se usó la implementación del paquete NCBI-BLAST (Altschul et 
al., 1990) realizada en la herramienta DeNovoSeq (ya citada en el capítulo 1 de esta 
tesis). Para las especies de anisakis concretamente se usó las aplicaciones software 
BLASTX y BLASTn del paquete NCBI-BLAST usando las bases de datos no redundantes de 
proteínas (NR) y nucleótidos (NT) del NCBI (O’Leary et al., 2016), así como también la 
base de datos COG (del inglés, Eukaryotic Orthologous Groups) (Tatusov et al., 2003) 
como bases de datos subject en la anotación de los transcritos. A la postre, para los 
transcriptomas de las dos especies de garrapatas se utilizó la base de datos no 
redundante (NR) del NCBI restringida a artrópodos, la base de datos Uniprot (The 
UniProt Consortium, 2021) y el conjunto de proteínas procedentes del genoma de otra 
especie de garrapata llamada Ixodes scapularis. Los términos Gene Ontology (GO) (Gene 
Ontology Consortium, 2015), los términos InterPro (Finn et al., 2017) y los códigos de 
enzima se asignaron a las anotaciones en base a los accessions del GeneBank, para las 
especies de anisakis, y en base a los accessions de Uniprot, en el caso de las especies de 
garrapata, utilizando la herramienta Worksheet del GPRO Suite (Futami et al., 2011). Por 
último, se anotó las rutas metabólicas asociadas a los términos GO y códigos de enzima 
anotados a partir de la información contenida en la base de datos KEGG (en inglés, Kyoto 
Encyclopedia of Genes and Genomes) (Kanehisa and Goto, 2000) también utilizando la 
herramienta Worksheet del GPRO Suite. 

Una vez reconstruido el transcriptoma consenso se procedió a establecer un paso de 
mapeo basado en los mapeadores Bowtie2 (Langmead and Salzberg, 2012), BWA (Li & 
Durbin 2009) e HISAT (Kin et al 2015). De entre estos, se seleccionó  Bowtie2 para 
mapear las lecturas preprocesadas en los estudios de anisakis y garrapata contra los 
respectivos transcriptomas consenso generados previamente. En el caso de garrapata, 
el rendimiento de mapeo medio en todas las muestras pertenecientes a Ornithodoros 
erraticus fue superior a 97,4%, mientras que el de Ornithodoros moubata estuvo por 
encima del 98% en todas las muestras. En el caso de anisakis, el rendimiento de mapeo 
medio estuvo por encima del 97% en todas las muestras. 
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El siguiente paso consistió en cuantificar los patrones de expresión en base a las lecturas 
mapeadas contra los transcritos de los transcriptomas consenso obtenidos en cada 
estudio. A este fin, se implementaron dos herramientas en nuestro protocolo, Corset 
(Davidson y Oshlack 2014) y HtSeq (Anders et al. 2015), que permiten ambas procesar 
los ficheros BAM resultantes del paso de mapeo y agrupar los transcritos en clústeres y 
asignar el número de cuentas que han mapeado contra cada uno de ellos, generando 
un fichero de conteniendo las cuentas por clúster y un fichero donde se muestra la 
correspondencia entre los clústeres y los transcritos. De entre estas dos herramientas, 
se seleccionó Corset para cuantificar los patrones de expresión mediante conteo. 

El último paso de esta estrategia consiste en el análisis de expresión diferencial. A este 
fin se implementaron dos herramientas de R, DESeq (Love et al. 2014) y EdgeR (Robinson 
et al, 2010). Para los estudios citados se seleccionó finalmente EdgeR. Con ello, el fichero 
de cuentas por clúster se utilizó como input para EdgeR, con el objetivo de realizar los 
análisis de expresión diferencial en cada estudio. Más específicamente, en el estudio 
sobre anisakis, las comparaciones realizadas fueron tres: híbridos vs A. pegreffii, híbridos 
vs A. simplex s.s. y A. pegreffii vs A. simplex s.s. En el estudio de Anisakis se usaron dos 
réplicas técnicas por cada especie a comparar y se consideró como significativos 
aquellos transcritos diferencialmente expresados cuyo valor FDR estuviera por debajo 
de 0,05 tras la corrección del p-valor mediante el método de Benjamini-Hochberg 
(Benjamini and Hochberg, 1995) aplicada por EdgeR. En los dos estudios sobre 
garrapatas, las comparaciones fueron las siguientes: 7 días tras alimentación vs no 
alimentación, 14 días tras alimentación vs no alimentación y 14 días tras alimentación 
vs 7 días tras alimentación. En los estudios de garrapatas se usaron también dos réplicas 
biológicas por condición y se consideraron transcritos diferencialmente expresados 
aquellos que no solo tuvieran un valor de FDR (del inglés, False Discovery Rate), 
corregido también por el método de Benjamini-Hochberg, por debajo de 0,05 sino que 
también tuviesen un log2 fold change (logFC) por encima de 1 o por debajo de -1. 

 

5.2.3. Estrategia para el análisis de transcriptoma con genoma de referencia 

La segunda estrategia en nuestro protocolo, que hemos denominado “Tophat/Hisat & 
Cufflinks”, se implementó para abordar el análisis de expresión diferencial de 
transcriptomas secuenciados con genoma de referencia previo y acompañado por 
ficheros GTF/GFF, que son ficheros con anotaciones sobre dicho genoma. Esto incluye 
información sobre las coordenadas de los genes y su estructura intrón-exón (en caso de 
eucariotas) y otros elementos reguladores, non-coding RNAs y elementos móviles. Así 
como también, en algunos casos, descripciones funcionales de cada gen y anotaciones 
de GOs y rutas metabólicas para cada gen. Como hemos indicado previamente, esta 
estrategia se usó para analizar datos RNA-seq resecuenciados a partir de muestras 
humanas procedentes de biopsias orales de pacientes sanos y pacientes con lesiones 
leucoplásicas verrucosas para poder determinar el perfil de expresión de los pacientes 
con esta patología. Más concretamente, el estudio está basado en la comparación de 
dos grupos, uno de 10 pacientes con Leucoplasia Verrucosa Proliferativa (PVL) y otro de 
5 pacientes sanos como grupo control. Cabe añadir que esta segunda implementación 
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del protocolo de transcriptómica comparativa aquí diseñado se usó también en distintos 
estudios de transcriptoma de la dorada usando el genoma generado en el marco de esta 
tesis (Capítulo 1) bajo distintas condiciones experimentales. No se presentan aquí estos 
resultados de transcriptómica comparativa en dorada porque finalmente se han 
enmarcado dentro de la tesis doctoral de un compañero de CSIC perteneciente al grupo 
de investigación de Nutrigenómica del Centro de Torre de la Sal (en Castellón) dirigido 
por el profesor Jaume Pérez, también co-director de esta tesis. 

El primer paso de este protocolo consistió en implementar herramientas de mapeo que 
permitan trabajar con ficheros GTF/GFF tanto de procariotas como eucariotas, siendo 
estos últimos casos de extrema complejidad dado la necesidad de gestionar los sitios de 
splicing para la reconstrucción de los transcritos. A este fin, se implementaron los 
mapeadores Tophat2 (Kim et al., 2013), STAR (Doubin et al. 2013) e Hisat (previamente 
implementado en el anterior protocolo pero que permite usar genomas de referencia y 
GTFs/GFFs). Finalmente, para el estudio de humanos usamos el mapeador Tophat2 para 
mapear las librerías FASTQ contra el genoma de Homo sapiens GRCh38.95, Ensembl 
release 96 (Cunningham et al., 2019). El rendimiento de mapeo de las muestras en este 
estudio tuvo un valor entre el 86% y el 96%. Los siguientes pasos de esta estrategia 
consistían en reconstruir un transcriptoma usando el fichero GTF/GFF como anotación 
guía para luego realizar un estudio de expresión diferencial entre el grupo control y los 
casos de leucoplasia. Con este propósito, seleccionamos el paquete Cufflinks (Trapnell 
et al., 2012) para obtener las herramientas apropiadas para realizar todos los pasos. Más 
concretamente, la herramienta Cufflinks fue usada para la reconstrucción de los 
transcriptomas de cada una de las muestras. En tanto que la herramienta Cuffdiff se usó 
para realizar el análisis de expresión diferencial entre el grupo de leucoplasia y el grupo 
control usando 10 réplicas biológicas en el primer grupo y 5 réplicas biológicas en el 
segundo. Nótese también que Cufflinks permite el análisis de expresión diferencial para 
genes, transcritos, promotores, sitios de splicings, etc. El análisis se realizó a nivel genes. 
Los genes diferencialmente expresados que resultaron significativos fueron aquellos 
cuyo valor de FDR (del inglés, False Discovery Rate) se encontró por debajo de 0,05. Los 
análisis estadísticos y la visualización de los datos posteriores se realizaron utilizando 
CummeRbund (Goff et al., 2019). Finalmente, la anotación de descripciones funcionales, 
términos GO, códigos de enzima y rutas metabólica de los genes diferencialmente 
expresados se realizó a partir de la asignación correspondiente al accession de Ensembl 
de cada gen utilizando la herramienta BioMart de Ensembl (Smedley et al., 2009; Zhang 
et al., 2011b) en combinación con la aplicación Worksheet de GPRO.  
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5.2.4. Análisis de enriquecimiento de Gene Ontology (GO) y de rutas 
metabólicas 

Bajo las dos estrategias, los análisis de enriquecimiento de GO y de rutas metabólicas 
de los transcritos diferencialmente expresados se realizaron utilizando el paquete de R 
GOseq (Young et al., 2010). Los análisis de enriquecimiento de las rutas metabólicas de 
los transcritos diferencialmente expresados se realizaron utilizando la base de datos 
KEGG. Para ello, se utilizaron los códigos de enzima (EC) asociados a los términos GO 
enriquecidos para descargar los mapas KEGG (Kotera et al., 2012) y recuperar la 
información de las rutas implicadas. Los términos GO y las rutas metabólicas 
enriquecidos que mostraban p-valores ajustados por debajo de 0,05 (corrección FDR) en 
la distribución Wallenius se consideraron significativos. 

 

5.3. Resultados 

5.3.1. Implementación de protocolos 

En este capítulo hemos diseñado un protocolo de transcriptómica comparativa basado 
en herramientas de ejecución por línea de comandos (en inglés, Command Line Interface 
software o su acrónimo CLI software) más comunes en el tópico. Todo ello para analizar 
datos RNA-seq obtenidos tanto a partir de experimentos de resecuenciación como de 
secuenciación de novo. El flujo de pasos implementados en este protocolo puede verse 
en la Figura 5.1. Este protocolo se basa en los siguientes pasos: “Análisis de calidad y 
preprocesado”, donde se proporcionan distintas herramientas para el análisis de calidad 
y el preprocesado de las librerías FASTQ; “Mapeo”, que ofrece herramientas para 
mapear las lecturas de las librerías FASTQ contra las secuencias de referencia (genoma 
o transcriptoma); “Ensamblaje de transcriptoma y/o Cuantificación” para ensamblar y 
cuantificar los patrones de expresión del transcriptoma de las muestras del caso a 
estudio mediante el procesamiento de los ficheros BAM obtenidos en el paso de mapeo; 
“Expresión diferencial” para la comparación de los distintos grupos/condiciones en una 
comparación dada; “Enriquecimiento diferencial” para evaluar el enriquecimiento 
diferencial de los términos Gene Ontology (GO) y/o de las rutas metabólicas. Se permite 
dos rutas posibles en el flujo de trabajo. La primera sigue el protocolo “Tophat/Hisat & 
Cufflinks” (Trapnell et al., 2012) donde los mapeadores de splicing como Tophat2 (Kim 
et al., 2013) se han combinado con el paquete Cufflinks (Trapnell et al., 2012; Goff et al., 
2019) para realizar el mapeo de splicing y los análisis de expresión diferencial en 
estudios de RNA-seq de resecuenciación. En este protocolo se utilizan como referencia 
secuencias genómicas acompañadas de archivos GTF/GFF. 
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Figura 5.1. Protocolo RNA-seq. Pasos computacionales para los análisis de expresión diferencial y de 
enriquecimiento. Este protocolo se basa en los siguientes pasos: Análisis de calidad y preprocesado, 
mapeo, cuantificación, ensamblaje de transcriptoma, expresión y enriquecimiento diferenciales. La figura 
muestra un resumen de todas las herramientas disponibles para cada paso. Se implementan dos rutas 
posibles dentro de este protocolo alternativos: “Mapping & Counting” y “Tophat/Hisat2 & Cufflinks”. 



Diseño de protocolos para estudios de expresión diferencial y transcriptómica 
comparativa usando datos de RNA-seq con y sin genoma de referencia 

 
 

 68 

La segunda ruta del protocolo se denomina “Mapping & Counting” y está basada en los 
mapeadores de DNA/RNA, como Bowtie2 (Langmead and Salzberg, 2012), combinados 
con herramientas para la cuantificación del transcriptoma, como Corset (Davidson and 
Oshlack, 2014), para realizar el análisis de expresión diferencial, por ejemplo, con EdgeR 
(Robinson et al., 2010). Este flujo de trabajo se suele utilizar en estudios de RNA-seq 
basados en referencias de secuencias sin disponibilidad de archivos GTF/GFF como 
transcriptomas ensamblados de novo. El paso final en ambos flujos de trabajo es el 
análisis de enriquecimiento diferencial de categorías GO y/o rutas metabólicas 
utilizando GOseq (Young et al., 2010). 

En pro de testar el correcto funcionamiento de estos protocolos, se utilizaron muestras 
de dos especies de anisakis y los híbridos de ambas (identificador BioProject 
PRJNA316841; BioSamples SAMN4592605 (A. pegreffii), SAMN04592630 (híbridos de A. 
pegreffii y de A. simplex s.s.) y SAMN04592599 (A. simplex s.s.)), muestras humanas 
(identificador BioProject PRJNA592439; BioSamples SAMN13426702 hasta 
SAMN13426716), muestras procedentes de Ornithodoros erraticus (identificador 
BioProject PRJNA666995; BioSamples SAMN16339901 hasta SAMN16339906) y 
muestras de Ornithodoros moubata (identificador BioProject PRJNA667315; BioSamples 
SAMN16365573 hasta SAMN16365578). 

 

5.3.2. Resultados del protocolo de RNA-seq de novo aplicado a las muestras de 
anisakis 

Las lecturas resultantes del preprocesado de las muestras (ver métodos) se 
ensamblaron para obtener tres transcriptomas de novo contribuidos por el doctor 
Navas, uno para Anisakis simplex s.s., otro para Anisakis pegreffii y el último para 
taxones híbridos formados a partir de estas dos especies. Los tres transcriptomas fueron 
similares en cuanto a extensión y complejidad. El ensamblaje de A. simplex s.s. fue más 
largo y tuvo un número más elevado de transcritos predichos, aparentemente debido al 
número más alto de isoformas encontradas (30.366 más que el transcriptoma de A. 
pegreffi y 45.059 más que el ensamblaje de las especies híbridas), aunque esto se pudo 
deber, probablemente, a problemas técnicos de secuenciación, a niveles elevados de 
splicing alternativo o a una elevada heterocigosidad en el transcriptoma de A. simplex 
s.s., ya que el número de unigenes es, en cambio, bastante equilibrado (4.657 unigenes 
más que el ensamblaje de A. pegreffii y 6.989 más que el ensamblaje híbrido). A partir 
de estos transcriptomas, se generó un transcriptoma consenso cuyas métricas pueden 
verse en la Tabla 5.1, junto con las métricas de los transcriptomas por especie y el 
transcriptoma de los híbridos. 

Los transcriptomas obtenidos fueron anotados utilizando búsquedas BLAST realizadas 
contra la base de datos NR, NT y COG del NCBI, considerando un e-valor mínimo de 10-

5. Los términos GO y las rutas metabólicas se anotaron, a continuación, a partir de los 
accessions de las proteínas que se anotaron mediante BLAST a partir de la base de datos 
NR. Todas las anotaciones se encuentran resumidas en la Tabla 5.1. Las mejores 
coincidencias detectadas por especie en el BLAST realizado contra la base de datos NR 
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fueron proporcionadas por proteínas de otros nematodos como Ascaris suum, Brugia 
malayi y Caernorhabditis elegans (Figura 5.2A). Aunque el transcriptoma de Anisakis 
simplex s.s. tenía el mayor número de transcritos, muchos de ellos no tuvieron 
homología en las búsquedas BLAST (Figura 5.2B). 

Tabla 5.1. Métricas para los transcriptomas ensamblados de novo. 

Resumen A. simplex s.s. A. pegreffii Híbrido Consenso 

Tamaño total del 
transcriptoma 

(bp) 
88.007.524 68.071.234 50.568.936 67.459.080 

Unigenes (Loci) 36.645 31.988 29.656 - 

Transcritos 
(isoformas) 

121.907 91.541 76.848 75.380 

Transcrito más 
largo (bp) 

10.774 11.724 10.798 16.240 

Transcrito más 
corto (bp) 

100 100 100 107 

% transcritos > 1 
Kb 

20,3 21,7 17,9 28,7 

N50 973 1.026 885 1.276 

L50 25.878 19.118 16.598 15.385 

%A 30,87 30,25 30,11 30,41 

%C 19,60 20,03 20,36 18,64 

%G 19,64 19,98 20,49 20,60 

%T 29,89 29,74 29,04 29,87 

%Ns 0 0 0 0 

 

Como se muestra en la Tabla 5.2, si consideramos solamente los transcritos anotados 
con las bases de datos NR o NT del NCBI, los tres transcriptomas resultan en un número 
similar de transcritos anotados (isoformas ensambladas) y unigenes (loci a los que se 
asigna un conjunto de transcritos). Si consideramos los identificadores de genes (GI) 
para aproximar el número de genes expresados, podemos afirmar que los 
transcriptomas reconstruidos de A. simplex s.s., A. pegreffii y los híbridos se anotaron 
en función de 12.785, 12.489 y 12.324 genes potenciales, respectivamente. Se 
encontraron un total de 18.641 GIs no redundantes al tener en cuenta las anotaciones 
de los tres transcriptomas en conjunto, las cuales se aproximan al pan-transcriptoma 
anotado caracterizado por estas especies de anisakis. Del total de 18.641 GIs totales no 
redundantes, los tres transcriptomas comparten 7.535 GIs que proporcionan 
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información funcional adicional en forma de 3.260 anotaciones COG, 2.810 anotaciones 
de dominios InterPro, 1.185 términos GO y 267 códigos de enzima (Figura 5.2C). Como 
también se muestra en esta figura, el transcriptoma reconstruido de A. simplex s.s. 
comparte 1.463 GIs con A. pegreffi y 1.264 GIs con los híbridos. 

 

Figura 5.2. Anotaciones de los transcriptomas por especie. A) BLAST top coincidencias por especie 
utilizando la NR como base de datos de referencia para la anotación de unigenes. B) Distribución de 
transcritos y unigenes anotados y no anotados mediante BLAST utilizando la NR como base de datos de 
referencia. C) Diagrama de Venn mostrando las anotaciones no redundantes únicas y compartidas por 
transcriptoma. 
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A su vez, los híbridos comparten 1.340 con A. pegreffii. Por lo tanto, esto sugiere que, 
basándose en las anotaciones de los tres transcriptomas, el híbrido comparte al menos 
8.875 GIs con A. pegreffii y 8.799 GIs con A. simplex s.s. En otras palabras, al menos el 
48% y el 47,6% de las anotaciones del transcriptoma del híbrido tienen homólogos en A. 
pegreffii y A. simplex s.s., respectivamente. A. simplex s.s. comparte 8.998 GIs con A. 
pegreffii, lo que significa que al menos el 48,7% de los unigenes anotados en A. simplex 
s.s. tienen homólogos en A. pegreffi. 

Tabla 5.2. Resumen de anotaciones por transcriptoma de anisakis. 

Secuencias con 
anotaciones 

A. simplex s.s. A. pegreffii Híbridos 

 Transcritos Unigenes Transcritos Unigenes Transcritos Unigenes 

Identificadores de 
genes (GI) NR/NT 

62.483 14.057 60.816 14.393 53.741 14.183 

Clústeres COG 38.717 9.999 29.977 9.444 28.114 9.928 

Dominios 
InterPro 

17.093 5.938 13.514 5.122 12.884 5.125 

Términos GO 14.701 5.165 11.773 4.485 11.101 4.501 

Códigos de 
enzima 

5.416 1.995 4.237 1.671 3.913 1.617 

Proteínas 
predichas 

49.755 14.384 41.324 13.506 38.782 13.834 

 

El transcriptoma resultante de la fusión de los transcriptomas de las distintas especies y 
sus híbridos consistió en un total de 75.380 secuencias consenso, las cuales se utilizaron 
para realizar el mapeo y comparar los niveles de expresión de los transcritos de las 
especies de anisakis y sus híbridos. De estos 75.380 transcritos consensos, 32.999 no 
tuvieron anotación y se correspondieron con secuencias desconocidas expresadas en al 
menos 2 de los taxones, por lo que podrían tratarse de proteínas desconocidas, 
potenciales RNAs no codificantes y/o, incluso, elementos móviles. Los 42.381 transcritos 
consensos restantes correspondieron a secuencias anotadas en base a 12.511 proteínas 
diferentes, lo que significa que cualquier interpretación biológica de la expresión 
diferencial y el enriquecimiento basado en el transcriptoma consenso se basa en los 
patrones de expresión de 12.511 genes codificantes. Tras el mapeo contra el 
transcriptoma consenso, las 75.380 secuencias consenso se agruparon en 74.751 
clústeres, corrigiendo el sesgo potencial en las isoformas, tal y como se detectó en el 
transcriptoma de Anisakis simplex s.s. El BCV (del inglés, Biological Coefficient of 
Variation) y la dispersión media de las muestras utilizadas se infirieron y evaluaron para 
valorar la idoneidad de las librerías FASTQ, resultando en valores bastante adecuados 
(BCV = 0,4359 y dispersión = 0,19005) para un estudio de expresión diferencial. A esta 
misma conclusión se llegó al trazar el BCV contra el logaritmo medio de las cuentas por 



Diseño de protocolos para estudios de expresión diferencial y transcriptómica 
comparativa usando datos de RNA-seq con y sin genoma de referencia 

 
 

 72 

millón (CPM) de las lecturas mapeadas (Figura 5.3A). Adicionalmente, se representó una 
gráfica MDS (del inglés, Multidimensional Scaling) basada en el logFC de las diferencias 
entre los distintos taxones, la cual mostró que mientras las muestras utilizadas como 
réplicas se acercaban unas a otras no presentando diferencias entre las réplicas a 
excepción de los híbridos que eran más heterogéneos, las muestras de diferentes taxa 
estaban muy separadas, lo que indica que hay diferencias importantes entre las especies 
de anisakis y sus híbridos (Figura 5.3B). Consistente con estos hechos, de los 74.751 
clústeres, 8.239 resultaron diferencialmente expresados en el análisis realizado entre 
los híbridos y A. pegreffii, 23.549 estuvieron diferencialmente expresados en la 
comparación realizada entre los híbridos y A. simplex s.s., y 24.813 resultaron 
diferencialmente expresados al comparar A. pegreffii y A. simplex s.s., siempre 
utilizando un valor FDR menor a 0,05 para considerar estos transcritos diferencialmente 
expresados como significativos (Figura 5.3C). Estos resultados en los análisis de 
expresión diferencial sugieren que los patrones de expresión de A. pegreffii tienen un 
mayor peso en los híbridos. Los resultados completos de los análisis de expresión 
diferencial se pueden ver en la Tabla suplementaria S5.1, proporcionada con el material 
electrónico suplementario adjunto a esta tesis. 

 

Figura 5.3. Patrones de expresión diferencial en los transcriptomas. A) BCV frente al logaritmo medio de 
las cuentas por millón (CPM). B) Gráfica MDS basada en el logFC de las diferencias entre los taxones y las 
réplicas secuenciadas por taxón. C) Gráficos MA (uno por comparación realizada) representando el logFC 
frente al log CPM medio por cada clúster en cada par de muestras comparadas. Los clústeres con un valor 
FDR menor de 0,05 se representan en rojo. Cada gráfico MA va acompañado de un resumen de los 
resultados de cada comparación de expresión diferencial. 
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Los 272 códigos de enzima identificados como comunes entre los tres transcriptomas se 
vincularon a 53 rutas metabólicas relacionadas con los requerimientos nutricionales y la 
biosíntesis, el metabolismo energético, el metabolismo de xenobióticos, el 
procesamiento de información ambiental, la transducción de señales y el procesamiento 
de información genética. Diez de las 53 rutas se detectaron como diferencialmente 
enriquecidas en al menos una de las comparaciones realizadas con un valor FDR menor 
de 0,05 (Tabla suplementaria S5.2). 

Por último, también se realizaron análisis de enriquecimiento de GOs basados en los 
1.211 términos GOs compartidos por los 3 transcriptomas, los cuales revelaron un 
enriquecimiento diferencial de 91 GOs con un FDR menor a 0,05 en al menos una de las 
tres comparaciones (Tabla suplementaria S5.2). Cuarenta de estos 91 GOs 
diferencialmente enriquecidos correspondieron a GOs de procesos biológicos, 37 a GOs 
de procesos moleculares y 14 a GOs de componentes celulares (Figura 5.4). 

 

Figura 5.4. Enriquecimiento diferencial de ontologías GO. A) Gráfica de barras basada en la relación entre 
el número de transcritos diferencialmente expresados y los transcritos ensayados con anotaciones GOs 
de procesos biológicos detectados como enriquecidos diferencialmente en al menos 1 de las 3 
comparaciones realizadas. Las barras coloreadas en azul hacen referencia a la comparación entre los 
híbridos y A. pegreffii; las barras en color rojo hacen referencia a la comparación entre los híbridos y A. 
simplex s.s.; y las barras verdes hacen referencia a la comparación entre A. pegreffii y A. simplex s.s. Los 
GOs que fueron significativos con un FDR menor a 0,05 están resaltados con un asterisco. B) El mismo 
gráfico de barras basado en los GOs de función molecular. C) El mismo gráfico de barras basado en los 
GOs de componentes celulares. 
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Trece de estos 91 fueron significativos en todas las comparaciones y corresponden a 
funciones, procesos y sub-localizaciones asociadas con el metabolismo energético, 
incluyendo principalmente oxidasas, oxidorreductasas, deshidrogenasas y otras 
enzimas y proteínas de unión con roles asignados a procesos redox y portadores de 
electrones. El enriquecimiento del resto de los GOs mostrados en la Figura 5.4 fue 
significativo en uno o dos de las tres comparaciones realizadas e hicieron referencia a 
funciones moleculares, procesos biológicos y componentes celulares relacionados con 
las rutas metabólicas enriquecidas a las que nos hemos referido previamente, pero 
también con la transposición, el transporte, el crecimiento y el desarrollo, la locomoción, 
y con la región extracelular. En términos generales y para casi todos los términos GO 
evaluados, la relación entre los transcritos expresados diferencialmente y los ensayados 
fue, de nuevo, menor si se comparan los híbridos con A. pegreffii que cuando se 
comparan los híbridos con A. simplex s.s. o cuando se compara este último con A. 
pegreffii. A su vez, la comparación entre los híbridos y A. pegreffii presentó un 
enriquecimiento mucho mayor que las demás: de los 91 GOs enriquecidos 
significativamente, 67 términos fueron significativos en la comparación entre los 
híbridos y A. pegreffii, mientras que 27 GOs fueron significativos cuando se comparan 
los híbridos con A. simplex s.s. y 34 cuando se compara este último con A. pegreffii. 

 

5.3.3. Resultados del protocolo de RNA-seq de novo en muestras de 
Ornithodoros erraticus 

El objetivo de este estudio era ensamblar de novo y anotar el transcriptoma a partir de 
6 muestras de la especie Ornithodoros erraticus contribuidas por los doctores Ana 
Oleaga y Ricardo Pérez-Sánchez para luego realizar el análisis de expresión diferencial 
entre tres condiciones fisiológicas diferentes: sin alimentación (0 días), 7 días tras 
alimentación (7 días) y 14 días tras alimentación (14 días). En primer lugar, se realizó un 
transcriptoma por muestra, obteniendo 82.838 y 88.590 transcritos para las muestras 
de la condición sin alimentación, 61.373 y 53.779 transcritos para las muestras de la 
condición 7 días tras alimentación, y 73.236 y 77.721 transcritos para las muestras de la 
condición 14 días tras alimentación. En todos los casos se tuvo en cuenta las lecturas 
con al menos 100 nucleótidos. Los transcriptomas consenso para cada condición 
resultaron en 106.223, 75.491 y 93.846 transcritos para las condiciones sin 
alimentación, 7 días tras alimentación y 14 tras alimentación, respectivamente. 
Adicionalmente, un transcriptoma consenso se obtuvo a partir de la fusión de los 
transcriptomas ensamblados para cada una de las muestras, resultando en 103.041 
transcritos con las siguientes métricas: N50 de 1.884 bp, 1.194 bp de tamaño medio de 
transcrito y siendo 26.653 bp el tamaño del transcrito más largo. Para más información 
sobre las métricas completas de estos ensamblajes, véase la Tabla suplementaria S5.3. 
También véase la Tabla 5.3 para más información sobre las métricas básicas de los 
transcriptomas por condición y del transcriptoma consenso. Los 103.042 transcritos del 
transcriptoma consenso se filtraron en base a: filtro de redundancia, resultando en 
97.343 clústeres; filtro en base al nivel de expresión, de manera que se eliminaron 
aquellos transcritos con un valor RPKM (del inglés, Read Per Kilobase per Million reads) 
menor a 1 ya que lo más probable es que sean artefactos del proceso de ensamblaje o 
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que representen expresión de fondo (de Castro et al., 2017), de manera que quedaron 
28.061 transcritos; filtro por tamaño de ORF (del inglés, Open Reading Frame) predicha 
por transcrito, eliminando transcritos con un tamaño de ORF < 240 pb desde el codón 
de inicio hasta el codón de paro, resultando en 22.007 transcritos finales (Tabla 5.3). 

Tabla 5.3. Ensamblaje del transcriptoma de la glándula salival de O. erraticus y anotación. 

 Resumen 0 días 7 días 14 días Consenso 

Métricas de 
los 

ensamblajes 
de los 

transcriptomas 

Tamaño del 
transcriptoma 

130.120.686 93.400.441 118.099.223 123.061.068 

Número de 
transcritos 

106.223 75.491 93.846 103.041 

Transcrito más 
largo (bp) 

17.265 17.479 26.653 26.653 

Transcrito más 
corto (bp) 

100 100 100 100 

% de transcritos 
> 1 kb 

41,32 40,83 41,52 39,97 

Tamaño medio 
de transcrito 

(bp) 

1.224 1.237 1.258 1.194 

Mediana del 
tamaño de los 
transcritos (bp) 

815 797 817 780 

N50 (bp) 1.875 1.979 1.978 1.884 

L50 19.869 13.592 16.813 18.414 

Estadísticas de 
anotación del 
transcriptoma 

Clústeres __ __ __ 97.343 

Transcritos > 1 
RPKM 

__ __ __ 28.061 

ORF completa > 
240 bp 

__ __ __ 22.007 

Anotado en al 
menos una base 

de datos 

__ __ __ 18.961 (86%) 

Códigos de 
enzima 

asignados 

__ __ __ 3.608 (16,4%) 

Términos GO 
asignados 

__ __ __ 9.249 (42%) 

Rutas KEGG 
asignadas 

__ __ __ 3.725 (16,9%) 

Identificadores 
InterPro 

asignados 

__ __ __ 9.116 (41,7%) 

Número de 
proteínas no 
redundantes 

__ __ __ 9.355 
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Las búsquedas por BLAST de los 22.007 transcritos contra las bases de datos NR del NCBI, 
Uniprot y las proteínas del genoma de la especie Ixodes scapularis dio como resultado 
la anotación de 18.961 (86,16%) secuencias con e-valor menor a 10-5, de los cuales 
14.219 (75%) mostraron una similaridad de secuencia por encima del 60%. Véase la 
Tabla suplementaria S5.4 para ver la anotación completa. Las 3.046 (13,84%) secuencias 
restantes no mostraron una homología significativa contra ninguna de las bases de datos 
de referencia. Estas secuencias podrían representar proteínas todavía desconocidas, 
secuencias codificantes mal ensambladas sin importancia biológica o incluso RNAs 
largos no codificantes que pueden ser difíciles de distinguir de las ORFs mal ensambladas 
(de Castro et al., 2017; Dinger et al., 2008). 

 

Figura 5.5. Distribución de ontologías de genes del transcriptoma de Ornithodoros erraticus. Los términos 
GO de nivel 2 de componentes celulares se representan en azul, de funciones moleculares en rojo y de 
procesos biológicos en verde. Estos incluyen 18.719 componentes celulares, 10.222 funciones 
moleculares y 15.476 procesos biológicos. Las barras representan el porcentaje y el número de transcritos 
anotados en cada categoría. 

Las 18.961 secuencias anotadas correspondieron con 9.355 proteínas predichas no 
redundantes con accessions únicos y fueron funcionalmente caracterizadas utilizando 
las bases de datos GO y KEGG mediante su asociación a las anotaciones Uniprot. Se 
asignaron términos GO a un total de 9.249 transcritos, incluyendo 18.719 componentes 
celulares, 10.222 funciones moleculares y 15.476 procesos biológicos. En la Figura 5.5 
se representa los transcritos clasificados según el componente celular, la función 
molecular y el proceso biológico, utilizando términos GO de nivel 2. Los componentes 
celulares se clasificaron en 14 categorías, de las cuales las 7 más abundantemente 
representadas fueron célula (n = 3.969), parte de la célula (n = 3.907), orgánulo (n = 
2.939), membrana (n = 1.994), parte de membrana (n = 1.795), complejo que contiene 
proteínas (n = 1.667) y parte del orgánulo (n = 1.435). La clasificación por función 
molecular dio lugar a 9 categorías. Las más abundantemente representadas eran las de 
actividad catalítica (n = 4.412) y de unión (n = 4.187). Las categorías restantes estaban 
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significativamente menos representadas e incluían función molecular reguladora (n = 
397), actividad transportadora (n = 386), molécula estructural (n = 349), regulación de 
la transcripción (n = 274), actividad antioxidante (n = 101), transductor molecular (n = 
98) y regulación de la traducción (n = 18). La clasificación de los procesos biológicos dio 
lugar a 18 categorías. Las 8 más abundantes fueron: procesos celulares (n = 4.281), 
proceso metabólico (n = 3.518), regulación biológica (n = 1.458), regulación del proceso 
biológico (n = 1.335), respuesta a estímulo (n = 1.037), localización (n = 1.019), 
organización o biogénesis de componentes celulares (n = 916) y señalización (n = 477). 

El análisis de los transcritos anotados en la base de datos KEGG permitió identificar las 
rutas metabólicas activas en las glándulas salivales. De este modo, se asignaron 3.725 
secuencias a 627 enzimas, 100 rutas y 13 clases de rutas (Tabla suplementaria S5.5). Las 
30 rutas más representadas se clasificaron en 7 clases de rutas e incluyeron 2.687 
(72,12%) de las 3.725 enzimas (Figura 5.6). Estas enzimas pertenecen en su mayoría a 
rutas implicadas en el metabolismo de los lípidos (1.180), los carbohidratos (416), los 
aminoácidos (382) y los nucleótidos (335). 

 

Figura 5.6. Gráfica representando las 30 rutas metabólicas KEGG más abundantes identificadas en el 
transcriptoma de O. erraticus, incluyendo 2.687 transcritos agrupados en 7 clases de rutas. 
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Tras la caracterización del transcriptoma consenso, se realizaron los análisis de 
expresión diferencial comparando los niveles de expresión de los genes entre estos tres 
estados fisiológicos: 7 días tras alimentación vs no alimentación (7 vs 0), 14 días tras 
alimentación vs 7 días tras alimentación (14 vs 7) y 14 días tras alimentación vs sin 
alimentación (14 vs 0). Los resultados completos de estos análisis de expresión 
diferencial pueden verse en la Tabla suplementaria S5.6. La mayor expresión diferencial 
se observó a los 7 días después de la alimentación (7 vs 0) con 3.170 transcritos 
diferencialmente expresados, de los cuales 2.088 estaban regulados al alza (log2FC > 1 
y FDR < 0,05) y 1.082 estaban regulados a la baja (log2FC < -1 y FDR < 0,05) (Figura 5.7A). 
Entre 7 y 14 días tras la alimentación (14 vs 7), solamente hubo ligeras variaciones, ya 
que solo se detectaron 122 transcritos expresados diferencialmente (Figura 5.7B). La 
comparación entre la condición basal y los 14 días después de la alimentación (14 vs 0) 
mostró 1.482 transcritos expresados diferencialmente, de los cuales 1.234 fueron 
regulados al alza. 

 

Figura 5.7. Patrones de expresión diferencial del transcriptoma de O. erraticus. A) Volcano plots 
representando el log2 Fold Change (log2FC) contra el logaritmo de las cuentas por millón para cada 
transcrito en cada una de las comparaciones. Transcritos con un FDR menor de 0,05 y un log2FC mayor o 
igual a 1 o menor o igual a -1 se consideraron como diferencialmente expresados y se representan en 
rojo. Transcritos fuera de estos valores no estuvieron diferencialmente expresados y se representan en 
negro. B) Diagramas de Venn mostrando el número de genes diferencialmente expresados (a la izquierda) 
y los diferencialmente regulados al alza (a la derecha) en cada comparación. 



Diseño de protocolos para estudios de expresión diferencial y transcriptómica 
comparativa usando datos de RNA-seq con y sin genoma de referencia 

 
 

 79 

Cabe destacar que el 82,3% de los transcritos que estaban diferencialmente expresados 
a los 14 días después de la alimentación (1.016) ya estaban expresados diferencialmente 
a los 7 días después de la alimentación. Estos resultados indican que la mayor parte de 
la expresión génica diferencialmente regulada en las glándulas salivales se produjo en 
los primeros 7 días tras la alimentación, siendo menos importante a partir del día 7.  

Los resultados de los análisis de enriquecimiento de GOs pueden verse en la Tabla 
suplementaria S5.7, que recopila los términos GO significativamente 
sobrerrepresentados asignados a los genes diferencialmente expresados. Además, la 
Figura 5.8 muestra los 20 principales procesos biológicos, funciones moleculares y 
componentes celulares significativamente sobrerrepresentados en las tres 
comparaciones. 

 

Figura 5.8. Enriquecimiento de términos GO en el transcriptoma de O. erraticus. 20 términos GO más 
significativamente sobrerrepresentados de procesos biológicos (a), función molecular (b) y componente 
celular (c) mostrando el número de genes diferencialmente expresados en las comparaciones 7 vs 0 (azul), 
14 vs 7 (rojo) y 14 vs 0 (verde). 
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Hasta 98 GOs se encontraron como significativamente sobrerrepresentados (FDR < 0,05) 
en al menos una de las comparaciones: 36 procesos biológicos, 53 funciones 
moleculares y 9 componentes celulares. Para la categoría proceso biológico, el análisis 
de enriquecimiento mostró que 20, 11 y 20 términos GO estaban significativamente 
sobrerrepresentados en las comparaciones 7 vs 0, 14 vs 7 y 14 vs 0, respectivamente. La 
Figura 5.8a muestra que, entre los 20 procesos biológicos sobrerrepresentados, las 
categorías con un mayor número de secuencias reguladas al alza corresponden a 
proteínas involucradas en la secreción de ácido araquidónico, los procesos metabólicos 
de los fosfolípidos, la evasión o tolerancia de la respuesta de defensa del huésped y los 
procesos catabólicos de los nucleótidos. Para la categoría función molecular, el análisis 
de enriquecimiento mostró que 37, 10 y 34 términos GO estaban significativamente 
sobrerrepresentados en las comparaciones 7 vs 0, 14 vs 7 y 14 vs 0, respectivamente. La 
Figura 5.8b muestra que, a los 7 y 14 días tras la alimentación, las funciones moleculares 
asignadas al mayor número de secuencias fueron la actividad de la 
metaloendopeptidasa, la actividad de la fosfolipasa A2 (PLA2), la unión a aminas, la 
unión a iones metálicos y la actividad inhibidora de la endopeptidasa de tipo serina. 
Todas estas ontologías están relacionadas con grupos funcionales y familias de proteínas 
altamente reguladas a los 7 y 14 días de la alimentación. Entre ellas se encuentran 
proteínas con actividad PLA2, 5’-nucleotidasas/apiasas, lipocalinas, metalopeptidasas e 
inhibidores de proteasas. En cuanto a los componentes celulares, solamente 8, 2 y 5 GOs 
están significativamente sobrerrepresentados en las comparaciones 7 vs 0, 14 vs 7 y 14 
vs 0, respectivamente. Los términos GO más sobrerrepresentados correspondieron a 
secuencias asignadas a compartimentos extracelulares (Figura 5.8c). 

Por último, el análisis de enriquecimiento de rutas metabólicas en los genes 
diferencialmente expresados reveló que 9 rutas biológicas y 5 tipos de rutas se 
encontraban significativamente sobrerrepresentadas (FDR < 0,05) en al menos una de 
las tres comparaciones, y que seis, cuatro y ocho rutas biológicas se encontraban 
significativamente sobrerrepresentadas en las comparaciones 7 vs 0, 14 vs 7 y 14 vs 0, 
respectivamente. Véase la Tabla suplementaria S5.8 para más detalle sobre los análisis 
de enriquecimiento de rutas metabólicas. Este patrón de enriquecimiento va en paralelo 
con los patrones observados para el enriquecimiento de GOs y la regulación diferencial 
de genes, ya que la mayoría de las rutas están enriquecidas en las comparaciones 7 vs 0 
y/o 14 vs 0, teniendo 733 y 625 secuencias, respectivamente. Tres rutas de los tipos 
metabolismo de carbohidratos y metabolismo de los aminoácidos aparecieron como 
enriquecidas solamente en la comparación 14 vs 0 (37 secuencias), mientras que la única 
ruta que apareció como enriquecida en la comparación 7 vs 0 fue del tipo 
biodegradación y metabolismo de xenobióticos (15 secuencias). En conjunto, las rutas 
sobrerrepresentadas están relacionadas con el metabolismo de lípidos, los aminoácidos, 
los carbohidratos, la energía y los xenobióticos, siendo las rutas del metabolismo de 
lípidos las que contienen el mayor número de secuencias sobreexpresadas (709 y 580 
para las comparaciones 7 vs 0 y 14 vs 0, respectivamente (Tabla 5.4). Esta observación 
concordó con el elevado número y nivel de expresión de los transcritos sobreexpresados 
anotados como enzimas con actividad PLA2 (Figura 5.9), que participan en varias rutas 
metabólicas de los lípidos, como el metabolismo de los glicerofosfolípidos, el ácido 
araquidónico, los lípidos de éter y el ácido alfa-linolénico (Figura 5.6). 
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Tabla 5.4. Rutas metabólicas diferencialmente enriquecidas en O. erraticus en cada comparación. 

Tipo de ruta 
Identificador 

de la ruta 
Ruta 

Secuencias 
en ruta 

Número de secuencias 
diferencialmente 

expresadas en las rutas 

7 vs 0 14 vs 7 14 vs 0 

Metabolismo de 
lípidos 

map00590 Metabolismo del 
ácido araquidónico 

274 181 61 148 

map00564 Metabolismo de los 
glicerofosfolípidos 

279 176 61 144 

map00565 Metabolismo de los 
lípidos de éter 

242 176 61 144 

map00592 Metabolismo del 
ácido alfa-linolénico 

235 176 61 144 

Metabolismo de 
carbohidratos 

map00630 
Metabolismo del 

glioxilato y del 
dicarboxilato 

52 - - 17 

Metabolismo de 
aminoácidos 

map00250 
Metabolismo de la 
alanina, aspartato y 

glutamato 

40 - - 11 

map00350 Metabolismo de la 
tirosina 

34 - - 9 

Metabolismo de 
la energía 

map00910 Metabolismo del 
nitrógeno 

17 9 - 8 

Metabolismo y 
biodegradación 
de xenobióticos 

map00983 
Metabolismo de 
fármacos y otras 

enzimas 

40 15 - - 

 

 

Figura 5.9. Número de 
transcritos anotados 
regulados al alza (barras 
verdes) y el nivel de expresión 
en RPKM (barras rojas) para 
cada proteína/familia en las 
comparaciones entre a) 7 días 
tras alimentación vs sin 
alimentación (7 vs 0) y b) 14 
días tras alimentación vs sin 
alimentación (14 vs 0). Los 
porcentajes mostrados al 
final de cada barra roja 
representan la relación entre 
el nivel de expresión de cada 
grupo/familia y la expresión 
total en RPKM de todo el 
transcriptoma anotado como 
regulado al alza. 
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5.3.4. Resultados del protocolo RNA-seq de novo en muestras de Ornithodoros 
moubata 

El objetivo de este estudio era ensamblar de novo y anotar el transcriptoma a partir de 
6 muestras de la especie Ornithodoros moubata contribuidas por los doctores Ana 
Oleaga y Ricardo Pérez-Sánchez, para luego realizar el análisis de expresión diferencial 
entre tres condiciones fisiológicas diferentes: sin alimentación (0 días), 7 días tras 
alimentación (7 días) y 14 días tras alimentación (14 días). En primer lugar, se realizó un 
transcriptoma por muestra, obteniendo 70.133 y 84.920 contigs para las réplicas 
biológicas de la condición sin alimentación, 51.108 y 42.603 para la condición 7 días tras 
alimentación y 51.245 y 56.631 para la condición 14 días tras alimentación. Solamente 
las lecturas con más de 100 nucleótidos se utilizaron para realizar los ensamblajes. Véase 
la Tabla suplementaria S5.9 para más detalles sobre los ensamblajes obtenidos por 
muestra. A continuación, se realizó un transcriptoma consenso por estado fisiológico 
obteniendo 60.283, 41.911 y 39.563 transcritos para las condiciones sin alimentación, 7 
días tras la alimentación y 14 días tras la alimentación, respectivamente. Para facilitar 
los siguientes análisis comparativos, se obtuvo un transcriptoma consenso a partir de la 
fusión de los 6 ensamblajes de novo realizados previamente (uno por muestra). El 
transcriptoma consenso estuvo formado por 80.684 transcritos con las siguientes 
métricas: un valor de N50 de 2.041 nucleótidos, un tamaño medio de transcrito de 1.397 
nucleótidos y un valor de transcrito más largo de 17.994 nucleótidos. Los 80.684 
transcritos se filtraron por redundancia resultando en 76.194 clústeres, de los cuales 
54.845 tuvieron una ORF predicha con un tamaño mayor de 240 nucleótidos y fueron 
seleccionados para su anotación funcional, caracterización, expresión diferencial y 
análisis de enriquecimiento. Véase la Tabla 5.5 para más información sobre las métricas 
básicas de los transcriptomas por condición y del transcriptoma consenso. 

Las búsquedas BLAST de los 54.845 transcritos contra las bases de datos NR del NCBI, 
Uniprot y el genoma de Ixodes scapularis permitieron la anotación de 41.011 (74,78%) 
secuencias utilizando un e-valor menor a 10-5, de las cuales 30.171 (73,6%) mostraron 
una similaridad de secuencia por encima del 60%. Las 13.834 secuencias restantes 
(25,22%) no mostraron una homología significativa a ninguna secuencia presente en 
estas bases de datos. Como en el caso de Ornithodoros erraticus, este conjunto de 
secuencias podría representar proteínas todavía desconocidas, pero también 
secuencias potencialmente mal ensambladas sin significancia biológica o RNAs no 
codificantes largos. Para las 41.011 ORFs anotadas, se encontraron un total de 16.760 
accessions no redundantes. Para más información sobre la anotación de estas 
secuencias, véase la Tabla suplementaria S5.10. 

Los transcritos anotados fueron funcionalmente caracterizados utilizando las bases de 
datos Gene Ontology (GO) y KEGG mediante su asociación a las anotaciones Uniprot. En 
primer lugar, se clasificaron las secuencias respecto a su función molecular y proceso 
biológico en la base de datos GO. A casi la mitad de los transcritos (18.096 de 41.011) se 
les asignaron términos GO que incluían 24.600 procesos biológicos y 25.926 funciones 
moleculares. La Figura 5.10 representa los genes clasificados en relación con su función 
molecular y proceso biológico utilizando términos GO de nivel 2. En las gráficas de la 
Figura 5.10 solamente se incluyen categorías soportados por más de 400 secuencias. 
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Tabla 5.5. Métricas del ensamblaje del transcriptoma de la glándula salival de O. moubata. 

Resumen 0 días 7 días 14 días Consenso 

Tamaño del transcriptoma 84.620.350 55.354.425 56.561.536 112.734.597 

Número de transcritos 60.283 41.911 39.563 80.684 

Transcrito más largo (bp) 15.640 17.994 15.564 17.994 

Transcrito más corto (bp) 101 101 100 101 

% de transcritos > 1 kb 51,94 47,03 52,10 50,33 

Tamaño medio de transcrito (bp) 1.403 1.320 1.429 1.397 

N50 (bp) 1.965 1.985 2.016 2.041 

L50 13.225 8.442 8.536 16.802 

%A 26,2 25,95 25,89 26,24 

%C 23,91 24,14 24,12 23,84 

%G 23,39 23,57 23,65 23,39 

%T 26,43 26,27 26,26 26,42 

%N 0,07 0,07 0,09 0,12 

Clústeres __ __ __ 76.194 

Clústeres con ORFs ≥ 240 nt __ __ __ 54.845 

Transcritos anotados __ __ __ 41.011 

Número no redundantes de 
accessions 

__ __ __ 16.760 

 

 

 

Figura 5.10. Clasificación de los transcritos 
anotados en relación con la (A) función 
molecular y (B) proceso biológico. Solamente se 
incluyen en los gráficos las categorías 
soportadas por más de 400 secuencias. Para 
cada categoría, se indica el número y porcentaje 
de secuencias. 
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Las categorías de funciones moleculares más abundantemente representadas fueron 
catalíticas (n = 10.374) y actividad de unión (n = 11.562), las cuales en conjunto se 
encuentran en el 85% de los transcritos. Las categorías significativamente menos 
representadas fueron actividad transportadora (n = 1.249), regulador de enzima (n = 
592), factor de transcripción de unión a ácidos nucleicos (n = 481), estructural (n = 455), 
transductor molecular (n = 434) y actividad receptora (n = 412) (Figura 5.10A). La 
clasificación por procesos biológicos dio lugar a ocho categorías: la más 
abundantemente representada fue procesos metabólicos (n = 9.468) seguida de 
regulación biológica (n = 3.924), respuesta a estímulo (n = 2.718), organización o 
biogénesis de componente celular (n = 2.545), localización (n = 2.419), señalización (n = 
1.381), procesos de organismos multicelulares (n = 943) y procesos de desarrollo (n = 
541) (Figura 5.10B). 

Para identificar las rutas metabólicas activas en las glándulas salivales de O. moubata, 
las 41.011 secuencias anotadas se analizaron en la base de datos KEGG. Hasta 5.977 
secuencias se incluyeron en 103 rutas metabólicas agrupadas en 13 tipos generales 
(Tabla suplementaria S5.11). En la Figura 5.11 se muestran las 30 rutas más 
representadas, las cuales se agrupan en 9 tipos e incluyen 4.285 secuencias enzimáticas. 
Estas enzimas están mayoritariamente involucradas en rutas metabólicas de lípidos 
(1,252), nucleótidos (863), carbohidratos (739), aminoácidos (669) y biodegradación de 
xenobióticos (280). 

 

Figura 5.11. Gráfica representando las 30 rutas metabólicas KEGG más abundantes identificadas en el 
transcriptoma de O. moubata, incluyendo 4.285 transcritos agrupados en 9 clases de rutas. 
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Después de la caracterización funcional del transcriptoma, se caracterizó e identificó los 
genes diferencialmente expresados en O. moubata en tres condiciones: sin alimentación 
(SG0 o condición basal), 7 días tras la alimentación (SG7) y 14 días tras la alimentación 
(SG14). A continuación, se realizaron tres análisis de expresión diferencial para 
comparar los niveles de expresión entre estos tres estados fisiológicos: SG7 vs SG0, SG14 
vs SG7 y SG14 vs SG0. Los resultados completos de los análisis de expresión diferencial 
pueden verse en la Tabla suplementaria S5.12. 

A los 7 días después de la alimentación, la maquinaria de transcripción de genes parece 
totalmente activa, ya que, en este punto de tiempo, se observa la mayor expresión 
diferencial con respecto a la condición basal (SG7 vs SG0). En total, se identificaron 8.579 
transcritos diferencialmente expresados, de los cuales 6.287 estaban regulados al alza 
(log2FC > 1 y FDR < 0,05). Entre los 7 y 14 días tras la alimentación (SG14 vs SG7), 
solamente hubo ligeros cambios, ya que solo se detectaron 203 transcritos expresados 
de forma diferencial. En consecuencia, la expresión génica diferencial entre la condición 
basal y 14 días después de la alimentación (SG14 vs SG0) refleja una situación similar a 
la observada entre la condición basal y 7 días después de la alimentación. A los 14 días 
después de la alimentación, se detectaron hasta 5.606 transcritos diferencialmente 
expresados, de los cuales 4.906 estaban regulados al alza (Tabla suplementaria S5.12, 
Figura 5.12). 

 

Figura 5.12. Volcano plots (uno por cada análisis de expresión diferencial) que representan el log Fold 
Change (log2FC) frente a la media del logaritmo de las cuentas por millón (CPM) por cada transcrito en 
cada par de muestras comparadas. Los transcritos diferencialmente expresados con FDR < 0,05 y log2FC 
≥ 1 o ≤ -1 se representan en rojo. SG0 indica sin alimentación; SG7 y SG14 indican 7 y 14 días tras la 
alimentación, respectivamente. 
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El diagrama de Venn mostrado en la Figura 5.13 representa el número de transcritos 
diferencialmente expresados en cada comparación. El 86% de los transcritos que se 
encontraron como diferencialmente expresados a los 14 días tras la alimentación (SG14 
vs SG0), se habían encontrado también diferencialmente expresados a los 7 días tras la 
alimentación (SG7 vs SG0). Estos resultados indican que la mayor expresión se produce 
en los primeros 7 días después de la alimentación. 

 

Figura 5.13. Diagrama de Venn mostrando el número de genes diferencialmente expresados en cada 
comparación realizada, siendo SG0 sin alimentación, SG7 7 días tras la alimentación y SG14 14 días tras la 
alimentación. 

Una vez identificados los transcritos diferencialmente expresados, se procedió a 
asignarles términos GO significativamente enriquecidos, los cuales se encuentran 
recopilados en la Tabla suplementaria S5.13. Adicionalmente, las Figuras 5.14 y 5.15 
muestran los 20 GOs más significativamente sobrerrepresentados de procesos 
biológicos y funciones moleculares, respectivamente. 
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Figura 5.14. 20 términos GO de la 
categoría proceso biológico más 
diferencialmente enriquecidos 
en cada comparación. 

 

Figura 5.15. 20 términos GO de 
la categoría función molecular 
más diferencialmente 
enriquecidos en cada 
comparación. 
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Los análisis de enriquecimiento de GOs relevaron 144 GOs diferencialmente 
enriquecidos (FDR < 0,05) en al menos una de las tres comparaciones realizadas, siendo 
53 correspondientes a proceso biológico, 78 a función molecular y 13 a componentes 
celulares. En el caso de la categoría proceso biológico, se encontró que 39, 29 y 8 
términos GO estaban significativamente enriquecidos en las comparaciones SG7 vs SG0, 
SG14 vs SG7 y SG14 vs SG0, respectivamente (Tabla suplementaria S5.13). La Figura 5.14 
muestra los 20 términos GO de la categoría proceso biológico más sobrerrepresentados 
en cada comparación. Las categorías con el mayor número de secuencias reguladas al 
alza corresponden a proteínas implicadas en la evasión o tolerancia de la respuesta de 
defensa del huésped, la secreción de ácido araquidónico, los procesos metabólicos de 
los fosfolípidos, la respuesta al estrés oxidativo y los procesos catabólicos de los 
nucleótidos. Estas categorías reflejan varias familias de proteínas cuyos genes están 
abundantemente regulados a los 7 y 14 días después de la alimentación como la familia 
de la lipocalinas, las proteínas con actividad fosfolipasa, las apilasas y las proteínas 
asociadas a las respuestas al estrés. 

Para los términos GO de función molecular, el análisis de enriquecimiento reveló que 
63, 54 y 6 términos GO estaban significativamente enriquecidos en las comparaciones 
SG7 vs SG0, SG14 vs SG0 y SG14 vs SG7, respectivamente (Tabla suplementaria S5.13). 
La Figura 5.15 muestra que, a los 7 y 14 días después de la alimentación, las funciones 
moleculares asignadas a un mayor número de secuencias fueron la actividad 
metalopéptida y la unión a aminas, seguidas de varias actividades peptidasas, el 
inhibidor de peptidasas, la actividad fosfolipasa A2 y el transportador de lípidos. 

Los términos GO de compartimentos celulares más enriquecidos en SG7 y SG14 son 
secuencias asignadas a compartimentos extracelulares (Tabla suplementaria S5.13). 

Por último, se obtuvo las rutas metabólicas significativamente enriquecidas asociadas a 
los transcritos diferencialmente expresados, las cuales se muestra en la Tabla 
suplementaria S5.14 y la Tabla 5.5. Estos análisis revelaron que 17 rutas metabólicas, 
agrupadas en 8 tipos, estaban diferencialmente enriquecidas (FDR < 0,05) en al menos 
una de las tres comparaciones, y que 13, 10 y 1 rutas metabólicas estaban 
significativamente enriquecidas en las comparaciones SG7 vs SG0, SG14 vs SG0 y SG14 
vs SG7. Este patrón de enriquecimiento coincide con el patrón de enriquecimiento 
observado en los términos GO y la expresión diferencial de genes. Es decir, la mayoría 
de las rutas estuvieron enriquecidas en la comparación SG7 vs SG0, para la que 
acumulan el mayor número de secuencias (278). Además, la mayoría de estas rutas 
también estuvieron enriquecidas en la comparación SG14 vs SG0, aunque acumulando 
un menor número de secuencias (181). También se observó que tres rutas de los tipos 
biosíntesis y metabolismo de glicanos y degradación de xenobióticos estaban 
enriquecidas solamente en la comparación SG14 vs SG0 (21 secuencias) y que el 
metabolismo de fosfatos de inositol era la única ruta enriquecida en la comparación 
SG14 vs SG7 (3 secuencias). 

En conjunto, las rutas enriquecidas implicaban el metabolismo de los aminoácidos, los 
carbohidratos, los lípidos, la energía, los glicanos, los cofactores y las vitaminas, y 
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xenobióticos, siendo el metabolismo de los lípidos y de los aminoácidos las rutas con 
mayor número de secuencias sobreexpresadas (Tabla 5.5). 

Tabla 5.5. Rutas metabólicas diferencialmente enriquecidas en cada comparación. 

Tipo de ruta 
Identificador 

de la ruta 
Ruta 

Secuencias 
en ruta 

Número de secuencias 
diferencialmente expresadas 

en las rutas SG7 vs 
SG0 

SG14 
vs SG7 

SG14 
vs SG0 

Metabolismo 
de aminoácidos 

map00330 Metabolismo de 
arginina y prolina 

83 40 - 32 

map00300 Biosíntesis de 
lisina 

12 7 - - 

map00940 Biosíntesis de 
fenilpropanoides 

28 21 - 18 

map00350 Metabolismo de 
tirosina 

22 10 - 12 

Metabolismo 
de 

carbohidratos 

map00520 Metabolismo del 
amino azúcar y 

del azúcar de los 
nucleótidos 

82 22 - - 

map00562 Metabolismo del 
inositol fosfato 

8 - 3 - 

map00040 Interconversiones 
de pentosa y 
glucuronato 

6 4 - - 

Metabolismo 
de la energía 

map00910 Metabolismo del 
nitrógeno 

11 6 - - 

map00190 Fosforilación 
oxidativa 

43 20 - - 

Biosíntesis y 
metabolismo 

del glicano 

map00603 Biosíntesis de 
glicoesfingolípidos 

7 - - 4 

map00512 Biosíntesis de 
mucina tipo O-

glicano 

10 - - 5 

Metabolismo 
de lípidos 

map00565 Metabolismo de 
lípidos del éter 

180 74 - 59 

map00061 Biosíntesis de 
ácidos grasos 

34 22 - 23 

map00140 Biosíntesis de 
hormonas 
esteroides 

22 14 - 8 

Metabolismo 
de cofactores y 

vitaminas 

map00670 
One carbon pool 

by folate 
9 6 - - 

Metabolismo 
de otros 

aminoácidos 
map00480 

Metabolismo del 
glutatión 

81 32 - 17 

Metabolismo y 
biodegradación 
de xenobióticos 

map00980 
Metabolismo de 
xenobióticos por 

el citocromo P450 
41 - - 12 
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5.3.5. Resultados del protocolo de RNA-seq de resecuenciación en muestras 
humanas 

En el caso de las muestras de humano contribuidas por el profesor José Vicente Bagán, 
tras el análisis de calidad y el preprocesado de las mismas, se mapearon directamente 
contra el genoma de referencia. Los ficheros BAM resultantes se utilizaron para realizar 
el análisis de expresión diferencial entre el grupo PVL y el grupo control. Los resultados 
completos de este análisis pueden verse en la Tabla suplementaria S5.15. En total, se 
identificaron 140 genes diferencialmente expresados con un valor de FDR menor a 0,05. 
De estos 140 genes diferencialmente expresados (Figura 5.16A), 40 se encontraron 
regulados a la baja y 100 regulados al alza en el grupo PVL frente al grupo control. Como 
se muestra en la Figura 5.16B y C, la dispersión y la mediana de los valores de expresión 
fueron similares en ambos grupos, lo que apoyó la viabilidad de la comparación de 
ambos grupos en un análisis de expresión diferencial. La Figura 5.16D revela una 
razonable sobredispersión individual entre las muestras debido a su variabilidad 
intrínseca. 

 

Figura 5.16. 140 genes se encontraron diferencialmente expresados entre los grupos PVL y control. A) 
Volcano plot representando el logaritmo negativo de los p-valores ajustados frente a los valores log2 Fold 
Change obtenidos en el análisis de expresión diferencial. Los puntos rojos resaltan los 140 genes 
diferencialmente expresados bajo un FDR < 0,05. B) Gráfico de dispersión que representa la desviación 
del umbral en las librerías de secuenciación utilizadas en cada grupo frente a los recuentos de fragmentos 
por kilobase de transcrito por millón de lecturas mapeadas (FPKM). C) Gráfico de caja de la expresión de 
los FPKM por grupo en escala logarítmica. D) Gráfico de escalamiento multidimensional (MDS) que 
muestra las relaciones de agrupamiento y las fuentes de variabilidad de las librerías del grupo control y 
PVL. 



Diseño de protocolos para estudios de expresión diferencial y transcriptómica 
comparativa usando datos de RNA-seq con y sin genoma de referencia 

 
 

 91 

Obsérvese que las muestras mostraron una buena separación por la condición 
patológica en este análisis, revelando algunas diferencias de variación biológica, y, por 
lo tanto, algunas diferencias a nivel de expresión diferencial entre las muestras PVL y las 
muestras control, excepto el control-4 que mostró una mayor variación intrínseca que 
otras muestras control. El control-4 se trata de un individuo sano cuya desviación 
respecto a los otros controles se podría deber a muchas razones (genética, epigenética, 
ambiental). A pesar de ello, esta muestra se mantuvo en el análisis de expresión 
diferencial porque cualquier sesgo que pudiera aportar al estudio fue corregido por el 
resto de las muestras control. 

Por último, se investigaron las diferencias funcionales en la expresión génica, 
determinadas por el enriquecimiento diferencial de las categorías de GO, realizando una 
comparación de GOseq a nivel de todo el transcriptoma. Este análisis identificó 
incrementos estadísticamente significativos en la expresión de 44 GOs (Tabla 
suplementaria S5.16). Seis de los 44 GOs enriquecidos corresponden a componentes 
celulares relacionados con diferentes sublocalizaciones como la membrana plasmática 
del espacio extracelular, el complejo del componente del complemento C1, y la sinapsis 
inmunológica. Otros 26 de los 44 GOs enriquecidos correspondían a procesos biológicos 
que estaban relacionados principalmente con procesos del sistema inmunitario, así 
como con la quimiotaxis, la liberación de iones de calcio secuestrados, la motilidad y la 
adhesión celular, la morfogénesis, la homeostasis de la formación y la diferenciación, y 
la regulación positiva de la transcripción. El resto del enriquecimiento de GOs observado 
en el grupo PVL pertenecía a 12 GOs de funciones moleculares, incluyendo genes que 
codifican para factores de transcripción y proteínas con funciones de unión, 
especialmente para la actina y la unión del citoesqueleto. En la Figura 5.17 se muestra 
una gráfica con el número de secuencias asignadas a cada GO significativamente 
enriquecido cuyo número de secuencias asignadas sea igual o mayor a 100. 

 

Figura 5.17. Términos GO diferencialmente enriquecidos en la comparación PVL vs control soportados 
por al menos 100 secuencias. 
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5.3.6. Implementación de los protocolos RNA-seq en la aplicación RNASeq del 
GPRO Suite 

Los protocolos descritos en este capítulo se implementaron en la herramienta RNASeq 
del GPRO Suite (Hafez et al., 2022). Esta aplicación está dedicada al manejo, gestión y 
ejecución de estos protocolos y flujos de trabajo para el análisis de expresión diferencial 
y de enriquecimiento a partir de datos de secuenciación. Los flujos de trabajo 
implementados en esta herramienta son los mostrados anteriormente en la Figura 5.1. 

Para facilitar a todo tipo de usuario el uso de todas estas herramientas que 
normalmente se ejecutan mediante línea de comandos (requiriendo conocimientos más 
avanzados en informática y sobre el entorno Linux), se creó una interfaz gráfica para 
cada una de las herramientas que componen los protocolos, de manera que la gestión 
de las mismas se realiza a través de servidores web. Además, se creó un gestor pipeline 
donde el usuario escoge el protocolo de interés y los parámetros más convenientes para 
sus muestras, de manera que cada una de las herramientas del protocolo de se ejecutan 
de forma automática. Esta interfaz gráfica es la que se puede observar en la Figura 5.18. 

 

Figura 5.18. Interfaz de usuario de RNASeq. Una vez que se ha vinculado la aplicación a un servidor, el 
usuario debe seguir los siguientes pasos. (1) Transferir los archivos input desde el directorio del PC del 
usuario al servidor utilizando el navegador FTP (del inglés, File Transfer Protocol). (2) Seleccionar el modo 
de uso, el cual puede ser paso a paso o pipeline. (3) Arrastrar los ficheros input desde el servidor a los 
campos de entrada de la interfaz seleccionada. (4) Escoger una carpeta output. (5) Establecer las opciones 
y los parámetros de interés. (6) Ejecutar el análisis. 
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Por último, la herramienta Oases, utilizada para el ensamblaje de novo de los 
transcriptomas de anisakis y ambas especies de garrapata, se implementó en la 
herramienta DeNovoSeq del GPRO Suite para facilitar su uso a todo tipo de usuarios. La 
interfaz creada para esta herramienta es la que se puede ver en la Figura 5.19. 

 

Figura 5.19. Interfaz creada para la ejecución de la herramienta Oases en la aplicación DeNovoSeq del 
GPRO Suite. 
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5.4. Discusión 

Con la bajada en los costes de secuenciación que se ha ido produciendo en los últimos 
años, el análisis RNA-seq ha pasado rápidamente a convertirse en una tecnología más 
asequible y ha ganado popularidad como herramienta en investigación, permitiendo 
estudiar los cambios en un transcriptoma en respuesta a cambios en el ambiente, 
condiciones experimentales o tratamientos, entre otros. Con la necesidad de estudiar 
los cambios en los transcriptomas sin referencia genómica disponible hemos usado los 
transcriptomas de Ornithodoros moubata y Ornithodoros erraticus en tres estados 
fisiológicos diferentes, así como dos especies de anisakis y sus híbridos. En paralelo 
hemos implementado un protocolo para estudiar transcriptomas con referencia 
genómica conocida donde aquí hemos utilizado como caso a estudio los patrones de 
expresión diferencial que se producen entre muestras humanas de pacientes sanos y de 
pacientes con leucoplasia verrucosa proliferativa. Con todo esto hemos implementado 
un protocolo de análisis RNA-seq con dos rutas estratégicas, una para analizar 
transcriptomas de novo y otro para analizar datos de resecuenciación con genoma 
conocido. 

Ambas implementaciones nos han permitido establecer las diferencias en cuanto 
expresión diferencial de genes entre las distintas condiciones de estudio o entre 
diferentes especies, como es el caso de las muestras de anisakis, dando como resultado 
aquellos genes que se encontraban diferencialmente expresados en una especie o 
condición. Con ello, es posible dilucidar potenciales antígenos que puedan ser posibles 
dianas para posibles terapias o diseños vacunales como es el caso de ambas especies de 
garrapatas; dilucidar las posibles relaciones y diferencias entre distintas especies, como 
es el caso de las especies de anisakis y sus híbridos; o descubrir biomarcadores de 
cáncer, como es el caso del estudio con muestras humanas. 

En último lugar, cabe decir que las herramientas implementadas en ambos protocolos 
se ejecutan normalmente mediante línea de comandos en un entorno Linux, 
dificultando que esta tecnología llegue a investigadores biológicos para que estos 
puedan trabajar con estos protocolos de manera autónoma. Con el fin de que cualquier 
investigador fuera capaz de realizar análisis RNA-seq, ambas estrategias se han 
implementado en la aplicación RNASeq del GPRO Suite, pudiéndose ejecutar tanto en 
modo pipeline, de manera automática, o en modo “paso a paso”, donde el investigador 
ejecuta cada herramienta de forma independiente una tras otra. Esta aplicación 
proporciona una interfaz amistosa para cada herramienta y a través de la cual se pueden 
ajustar los distintos protocolos a las muestras con las que se esté trabajando al poder 
personalizar los parámetros de cada una de las herramientas. 
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6. SAMBA, UNA APLICACIÓN BASADA EN 
REDES BAYESIANAS PARA LA PREDICCIÓN 
DE CAMBIOS EN LA COMPOSICIÓN Y 
FUNCIÓN DE LA MICROBIOTA EN 
ACUICULTURA 

 

6.1. Contexto 

Las comunidades bacterianas intestinales de los peces están sometidas a grandes 
fluctuaciones que reflejan el complejo diálogo entre el hospedador y las comunidades 
microbianas residentes. Tales interacciones son impulsadas por un número de factores 
intrínsecos (por ejemplo, el genotipo, el estado fisiológico, la patobiología) y 
ambientales(por ejemplo, el medio ambiente, el estilo de vida y la dieta) que tienen la 
capacidad de modificar la composición y diversidad de la microbiota intestinal, así como 
su función y actividad metabólica (Egerton et al., 2018). De hecho, la investigación actual 
en doradas de piscifactoría (Sparus aurata) resaltó el uso de la microbiota intestinal 
como un criterio fiable para evaluar el éxito de la cría selectiva para producir peces más 
sanos y resistentes con cambios en la composición de la dieta y la disponibilidad limitada 
de alimentos convencionales (Piazzon et al., 2020; Naya-Català et al., 2022a; Naya-
Català et al., 2022b). Sin embargo, nuestra comprensión sobre la dinámica de las 
interrelaciones entre los microbiomas de peces y sus hospedadores todavía se 
encuentra en su infancia debido a los múltiples factores bióticos y abióticos que 
intervienen en este tipo de dinámica (Faust, 2021; Liu et al., 2021). Ciertamente, 
actualmente hay un reconocido interés por las herramientas de biología de sistemas 
como las redes bayesianas (BN) y los sistemas de aprendizaje de estructuras (Scutari, 
2009; Michiels et al., 2021) que pueden utilizarse de forma convincente para modelizar 
sistemas biológicos complejos. En el campo de la microbiología, las redes bayesianas 
han demostrado ser una herramienta poderosa para inferir relaciones direccionales 
dentro de las comunidades microbianas (Sazal et al., 2020; Sazal et al., 2021), y para 
analizar redes funcionales en datos metagenómicos (Hobbs et al., 2016). El estado del 
arte actual en redes bayesianas incluye varias herramientas con visualizaciones 
interactivas, como shinyBN (Chen et al., 2019a) o BayesianLab (Conrady and Jouffe, 
2015), que solamente son capaces de trabajar con variables discretas y conjuntos de 
datos pequeños. La reciente herramienta llamada BayesSuites (Michiels et al., 2021) 
supera estas dificultades, siendo capaz de gestionar variables continuas y grandes 
conjuntos de datos centrados en el campo de la neurociencia, aunque no es capaz de 
realizar inferencia sobre variables discretas para establecer distribuciones de 
probabilidad condicional. En la investigación sobre acuicultura, las redes bayesianas se 
han utilizado para integrar mejor el conocimiento sobre la gestión sostenible basada en 
los ecosistemas (Yuniarti et al., 2021), pero la estructuras de las interrelaciones y 
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dependencias entre los múltiples factores bióticos y abióticos distintos que intervienen 
en la dinámica de un determinado sistema acuícola sigue siendo en su mayor parte 
desconocida. El objetivo de este capítulo es presentar SAMBA (del inglés, Structure-
Learning of Aquaculture Microbiomes using a Bayesian-Network Approach), la 
implementación software de un modelo bayesiano que permite investigar y/o predecir 
cómo los pan-microbiomas de los peces y otras variables, implicadas en la dinámica de 
un sistema acuícola dado, están relacionados y se influyen mutuamente. 

 

6.2. Material y métodos 

6.2.1. Implementación y disponibilidad 

SAMBA es una solución web para el análisis de redes. El componente backend es un flujo 
de trabajo implementado en R y Python que utiliza dependencias de software de 
terceros, mientras que el componente frontend es el entorno de interfaces gráficas de 
usuario implementado para gestionar SAMBA. El ejecutable, código fuente de SAMBA y 
los conjuntos de datos para poder testar la aplicación están disponibles en el repositorio 
llamado SAMBA de la cuenta de Github de Biotechvana 
(https://github.com/biotechvana/SAMBA/). 

 

6.2.2. Base algorítmica, diseño de SAMBA y su implementación 

SAMBA se ha implementado como una aplicación web interactiva utilizando R, Python 
y el paquete de R llamado shiny (Chang et al., 2021), y está estructurada en cinco 
módulos: 

1) Input Network 

2) Network Reports 

3) Prediction 

4) Network Viewer 

5) Results 

Toda la implementación integra funciones adicionales del paquete Future (Bengtsson, 
2021) para ejecutar los pasos de aprendizaje, entrenamiento y predicción en segundo 
plano, lo que permite que otras tareas de SAMBA funcionen mientras se ejecutan dichos 
pasos. 

 

 

 

https://github.com/biotechvana/SAMBA/
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6.2.2.1. Input Network 

Este primer módulo crea el modelo de red bayesiana (modelo BN) a partir de los datos 
disponibles utilizando la opción “Learning and training”. El modelo es una BN híbrida 
creada usando el paquete bnlearn de R (Scutari, 2010) e implementado para inferir las 
dependencias condicionales entre taxones y variables experimentales, elucidando 
relaciones direccionales entre taxón-taxón, variable experimental-variable 
experimental, y variable experimental-taxón. Como input, este componente acepta 
archivos planos que contiene datos de variables experimentales y cuentas crudas de 
taxones a partir de datos 16S. Se puede aplicar un filtro opcional para eliminar taxones 
que tengan un número bajo de cuentas crudas en un porcentaje específico de muestras 
considerando todas las muestras (opción “Total”) o las muestras de un grupo (opción 
“Group”), especificando, en este caso, una variable experimental de interés. Este filtro, 
denominado filtro de prevalencia, puede aplicarse antes o después de calcular el modelo 
BN completo. Además, se puede utilizar una blacklist y/o whitelist como inputs 
opcionales para forzar a la red a considerar relaciones específicas (en el caso de la 
whitelist) o a descartarlas (en el caso de la blacklist) de acuerdo con un conocimiento 
previo sobre cómo debería ser la estructura de la red. 

El modelo se construye siguiendo cuatro pasos: 

I) Normalización: la BN acepta el input de datos discretos y continuos para las 
variables experimentales, aunque permite la discretización de variables 
continuas bajo tres métodos: “quantile”, “interval” o “Hartemink” 
(Hartemink, 2001). El último método (“Hartemink”) intenta maximizar la 
información mutua entre variables. Si no se discretizan las variables 
continuas, se realiza un test de Shapiro (Shapiro and Wilk, 1965) para saber 
si estas variables siguen una distribución normal y, si no es el caso, se realizar 
automáticamente una transformación logarítmica para estas variables. Las 
cuentas crudas de un taxón en una muestra se normalizan aplicando la 
siguiente fórmula: 

𝑁𝐶𝑖𝑗 =
𝑋𝑖𝑗 ∗ ∑ 𝑋𝑖𝑗

𝑛
𝑗=1

(∑ 𝑋𝑖𝑗
𝑡
𝑖=1 )

 

Donde NCij es el recuento normalizado de un taxón (i) en una muestra 
concreta (j), Xij son las cuentas crudas de un taxón concreto (i) en una 
muestra concreta (j), n es el número de muestras del conjunto de datos y t 
es el número de taxones del conjunto de datos. 

II) Filtrado: paso opcional consistente en eliminar aquellos taxones cuyas 
cuentas crudas están por debajo de un límite en un porcentaje de muestras 
(filtro de prevalencia). Este filtro tiene dos opciones: A) “Total”, donde se 
consideran todas las muestras para eliminar los taxones; y B) “Group”, donde 
se agrupan las muestras por diferentes estados de una variable experimental 
indicada por el usuario. Para cada estado, debe introducirse un porcentaje y, 
a continuación, se elimina un taxón si no cumple todas las condiciones 
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definidas. Este filtro puede aplicarse antes o después de construir el modelo 
BN. 

III) Construcción y aprendizaje de la estructura de la red: para la distribución 
logarítmica normal, el recuento normalizado (NC) se transforma 
logarítmicamente mediante la siguiente fórmula: 

(ln⁡(𝑁𝐶 + 1)⁡) 

A continuación, los datos normalizados con transformación logarítmica se 
fusionan con los datos de las variables experimentales en un único objeto de 
R. Por el contrario, para la distribución binomial negativa cero-inflada (ZINB), 
los recuentos normalizados se combinan con los datos de las variables 
experimentales sin transformación logarítmica. El conjunto de datos 
completo se utiliza para construir y entrenar el modelo utilizando las 
funciones hc() y bn.fit() del paquete bnlearn, respectivamente. La función 
hc() de bnlearn aprende la estructura de una red bayesiana mediante una 
hill-climbing greedy search. Nótese que en la literatura científica se han 
propuesto tres enfoques para el aprendizaje de estructuras: "constraint-
based", "score-based" y "hybrid" (Scutari et al., 2019). Siguiendo a Scutari et 
al., SAMBA utiliza un algoritmo de aprendizaje score-based (hill-climbing 
search) para el aprendizaje de estructuras por dos razones: en primer lugar, 
este tipo de algoritmos suelen ser más rápidos que los otros dos tipos de 
algoritmos; en segundo lugar, este tipo de algoritmos son, en general, más 
precisos tanto para tamaños de muestra pequeños como grandes. El hill-
climbing search (Selman and Gomes, 2006) explora el espacio del DAG 
mediante adición, eliminación o inversión de un único link. La 
implementación optimizada utiliza la captura de puntuaciones, la 
descomposición de puntuaciones y la equivalencia de puntuaciones para 
reducir el número de pruebas duplicadas (Scutari, 2010). La hill-climbing 
search proporciona tres funciones de puntuación para asignar un índice a 
nuestro modelo de red: 

a. The Akaike Information Criterion (AIC) 

b. The Bayesian Information Criterion (BIC) 

c. The multinomial log-likelihood (loglik) 

Estas puntuaciones estiman la calidad de un modelo. El método de 
puntuación se ajusta para el método hc(), de modo que generalmente se 
prefiere una puntuación más alta. Para la distribución ZINB, la puntuación se 
calcula sobre el modelo de regresión ajustado. 

La estructura aprendida también dependerá de si el usuario proporciona o 
no una whitelist y/o blacklist. Estas listas se utilizan en la función hc() del 
paquete bnlearn. 
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IV) Ajuste de los parámetros del modelo: una vez construida la estructura de la 
BN, se utiliza el conjunto de datos completo para ajustar los parámetros de 
la red utilizando la función bn.fit() del paquete bnlearn o un método de ajuste 
mixto utilizando bn.fit() y zeroinfl() del paquete pscl (Zeileis et al., 2008). La 
función bn.fit() ajusta, asigna o sustituye los parámetros de una BN 
basándose en su estructura, mientras que zeroinfl() ajusta un modelo 
binomial negativo inflado a cero de un taxón dado utilizando la estructura de 
la red. Si se aplica el filtro de prevalencia, se utiliza un conjunto de datos 
filtrado que contiene los nodos restantes de la red para ajustar los 
parámetros. Una vez ajustado, se calcula la fuerza de cada asociación o link 
utilizando la función arc.strength() del paquete bnlearn para eliminar 
aquellos enlaces que tengan un valor de fuerza superior a los umbrales 
introducidos por el usuario en la interfaz. Esta fuerza se calcula utilizando el 
valor BIC y el criterio de Mutual Information (MI). Si un enlace tiene un valor 
de fuerza superior a los umbrales marcados pero se encuentra incluido en la 
whitelist, esta relación se conserva. Los resultados de este modelo BN son: 

▪ Archivo RData que contiene las relaciones BN modelada entre 
variables y taxones. 

▪ Dos archivos de texto que contienen los valores de fuerza de cada 
conexión utilizando los criterios BIC y MI. 

▪ Archivo CSV que contiene los recuentos de taxones normalizados. 

▪ Archivo CSV que contiene los recuentos de taxones normalizados en 
escala logarítmica. 

▪ Fichero log. 

▪ Si se ha realizado un filtrado, un archivo CSV que incluye los recuentos 
normalizados en escala logarítmica de los taxones que han superado 
las condiciones introducidas, y un archivo CSV que contiene el 
nombre de los taxones que han sido eliminados de la red. 

La función Future() del paquete future (Bengtsson, 2021) se utiliza durante los pasos 
mencionados para permitir al usuario seguir utilizando el resto de la aplicación mientras 
se calcula un modelo en segundo plano, ya que este proceso puede llevar mucho tiempo 
dependiendo de los datos input. 

Además, este módulo permite al usuario cargar el modelo BN creado para posteriores 
análisis en SAMBA utilizando la opción “Load network” y comparar dos condiciones 
experimentales diferentes (o evidencias) utilizando la opción “Evidence/Control”. En 
este último modo, el usuario puede seleccionar una o dos evidencias para reportar 
estadísticas resumidas sobre los valores de cada taxón dentro de cada evidencia. La 
tabla incluye, para cada taxón, el recuento medio, la desviación estándar y los rangos de 
los cuartiles. En esta interfaz también se visualiza un histograma y un gráfico de densidad 
como representación visual de la distribución del taxón dada cada evidencia. 
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6.2.2.2. Network Reports 

En el módulo “Network Reports” se informa de la CPT (del inglés, Conditional Probability 
Table) de cada nodo de la red. Se puede seleccionar una CPT específica mediante un 
menú desplegable, la cual se mostrará en la sección llamada “Conditional probability 
table”. El usuario puede descargar la CPT actual o todas las CPTs en un archivo zip. Una 
CPT muestra el tipo de relaciones entre diferentes taxones en diferentes condiciones 
experimentales. 

Además, en este módulo, el usuario también puede investigar la relación parcial de cada 
nodo con la opción “DAG”, visualizando el Markov blanket de cada nodo e informando 
de cualquier implicación comprobable sobre la independencia condicional. 

 

6.2.2.3. Prediction 

El tercer módulo de SAMBA asigna valores a los taxones e infiere el metagenoma dadas 
una condiciones experimentales específicas (estados o valores) definidas por el usuario. 
La predicción de los valores de los taxones consiste en predecir los recuentos 
normalizados de cada taxón dada una combinación de estados de variables 
experimentales dada como una evidencia. 

Para ejecutar la predicción de valores de este módulo, se requiere un fichero RData 
conteniendo el modelo BN, el cual debe cargarse en la opción “Load network” disponible 
en el módulo llamado “Input Network”, y una evidencia, es decir, una combinación de 
estados de las variables experimentales discretas. 

Para la ejecución de la inferencia del metagenoma, es necesario un fichero de texto que 
contenga los recuentos de cada taxón y muestra, y un archivo fasta que contenga las 
secuencias correspondientes a cada taxón. 

La predicción de valores de los taxones se realiza a partir del muestreo de las redes 
dadas las evidencias especificadas por el usuario. Una vez obtenidas las muestras de la 
red, se calcula la siguiente tabla resumen: 

a. El valor medio o esperado de las cuentas normalizadas. 

b. La desviación estándar de las cuentas previstas en todas las muestras. 

c. Rangos de cuartiles. 

d. Una desviación estándar alrededor del rango medio (media  la desviación 
estándar) y el valor correspondiente de la densidad de probabilidad del rango. 
La densidad de probabilidad del rango se calcula a partir de la densidad de 
probabilidad de las muestras generadas. 

e. Se infiere un resumen similar opcional sobre los datos input originales dadas las 
mismas pruebas, incluyendo el promedio de las cuentas normalizadas para cada 
taxón para las condiciones experimentales seleccionadas utilizando la función 
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mean() implementada en R y la desviación estándar para cada taxón para las 
condiciones experimentales seleccionadas utilizando la función sd() también 
implementada en R. 

En los diferentes modos que utilizan la distribución Log-normal, las frecuencias 
normalizadas en escala logarítmica se obtienen mediante la función cpdist() de bnlearn. 
Esta función devuelve un conjunto de datos que contiene las muestras generadas a 
partir de la distribución condicional de los nodos en función de los estados seleccionados 
para cada variables experimental en una combinación y el peso de cada valor. 

En el modo de distribución ZINB, se implementa un método de muestreo personalizada 
para muestrear a partir de los modelos ZINB ajustados de cada taxón de la red. En primer 
lugar, se extrae de la red una ruta de muestreo basada en la jerarquía de nodos. A 
continuación, la ruta de muestreo se utiliza para muestrear cada nodo de la ruta en 
orden mediante el muestreo aleatorio a partir de la distribución ZINB utilizando los 
coeficientes del modelo ajustado. Para tener en cuenta la propagación de la 
incertidumbre a través de la ruta de muestreo, la media ejecutada del modelo se indica 
junto a las medias de las muestras. 

Se implementó un paso de corrección opcional para corregir la predicción final 
utilizando los datos input como conocimiento a priori para inferir unas muestras 
posteriores corregidas. Utilizando la regla de Bayes, la densidad de probabilidad de las 
muestras generadas se multiplica por la densidad de probabilidad de los datos input 
dada una evidencia para obtener nuevas muestras posteriores. 

A continuación, se calcula una media ponderada del valor predicho normalizado (NPV) 
para las muestras generadas mediante la siguiente función: 

NPV = 𝑒
(
∑ 𝑃𝑖×𝑊𝑖
𝑛
𝑖=1
∑ 𝑊𝑖
𝑛
𝑖=1

)
− 1 

Donde n es el número de muestras generadas a partir de la red, i es una muestra 
generada específica, P es el valor de la muestra generada y W son los pesos de una 
muestra generada. 

Respecto a la inferencia del metagenoma utilizando PICRUSt2 (Douglas et al., 2020), ésta 
consta de cuatro pasos: 

1. Colocar las secuencias en el árbol de referencia. Este árbol de referencia se basa 
en 20.000 secuencias 16S de genomas de la base de datos Integrated Microbial 
Genomes (Chen et al., 2019b). Este paso consiste en: 

▪ Alinear las secuencias de los taxones con un alineamientos de 
secuencias múltiples de secuencias 16S de referencia con HMMER 
(Potter et al., 2018). 

▪ Encontrar las posiciones más probables de los taxones en el árbol de 
referencia con EPA-NG (Barbera et al., 2019) o SEPP (Janssen et al., 
2018). 
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▪ Fichero output (tree.out) conteniendo el árbol con las posiciones más 
probables para cada taxón con GAPPA (Czech et al., 2020). 

2. Predicción hidden-state de familias de genes, prediciendo el número de copias y 
enzimas de familias de genes para cada taxón. Se generan dos ficheros gz como 
output: 16S_predicted_and_nsti.tsv.gz y EC_predicted.tsv.gz. 

3. Generación de predicciones del metagenoma. Los perfiles funcionales del 
metagenoma por muestra se generan basándose en las funciones predichas para 
cada secuencia de estudio. La tabla de abundancia de secuencias especificada 
será normalizada por el número predicho de copias de genes marcadores. La 
predicción genera cinco archivos output: 

▪ pred_metagenome_unstat.tsv.gz: abundancias globales de los 
códigos de enzima por muestra. 

▪ pred_metagenome_unstrat_descrip.tsv.gz: descripciones 
funcionales añadidas al archivo pred_metagenome_unstrat.tsv.gz. 

▪ pred_metagenome_contrib.tsv.gz: tabla estratificada que desglosa 
cómo contribuyen los taxones a las abundancia de las familias de 
genes en cada muestra. 

▪ seqtab_norm.tsv.gz: tabla de abundancia de taxones normalizada por 
el número de copias 16S predicho. 

▪ weighted_nsti.tsv.gz: valor NSTI medio por muestra teniendo en 
cuenta la abundancia relativa de los taxones. Este archivo puede ser 
útil para identificar muestras atípicas en el conjunto de datos. 

4. Inferencia a nivel de ruta, que infiere la presencia y abundancia de rutas 
basándose en la abundancia de familias de genes en una muestra. En el 
directorio que se genera, llamado “pathways_out”, se crean varios archivos 
output: 

▪ path_abun_contrib.tsv.gz: tabla estratificada que desglosa cómo 
contribuyen los taxones a la abundancia de rutas en cada muestra. 

▪ path_abun_unstrat.tsv.gz: abundancias globales de las rutas por 
muestra. 

▪ path_abun_unstrat_descrip.tsv.gz: descripciones funcionales 
añadidas al archivo path_abun_unstrat.tsv.gz. 
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6.2.2.4. Network Viewer 

El cuarto módulo de SAMBA, desarrollado en su gran mayoría por una compañera del 
equipo, representa el grafo del modelo BN permitiendo al usuario 
modificar/editar/personalizar el color, la forma, la etiqueta o el tamaño, entre otros, de 
nodos y links. Además, este módulo permite crear grupos de nodos para visualizarlos en 
lugar de la estructura completa, o para trabajar con un subgrafo específico. El fichero 
RData que contiene el modelo BN debe utilizarse como input en la opción “Load 
network” del primer módulo. 

El gráfico se construye utilizando varias funciones: la función subgraph() del paquete 
bnlearn se utiliza para trazar el grafo; las funciones visIgraph() y renderVisNetwork() del 
paquete visNetwork (Almende et al., 2019) se utilizan para proporcionar una 
visualización interactiva; y la función strength.viewer() del paquete bnviewer 
(Fernandes, 2020), que muestra la fuerza de las relaciones probabilísticas expresadas 
por los enlaces de una red bayesiana y utiliza el promedio del modelo para construir un 
grafo que contenga solamente los enlaces significativos. 

Este módulo contiene una tabla llamada “Node info”, que muestra el CPT de un nodo 
concreto, y otra tabla llamada “Edge info” que muestra la fuerza de una relación 
específica. También se muestran dos tablas que incluyen información sobre el conjunto 
completo de nodos y relaciones mediante las funciones datatable() y dataTableProxy() 
del paquete DT (Yihui, 2022). Estas funciones permiten tanto navegar y filtrar la 
información, como interactuar directamente con el grafo resaltando, seleccionando o 
editando funciones, para lo cual se ha utilizado funciones del paquete VisNetwork, como 
visOptions(), visRedraw(), visSetSelection(), visUpdateNodes() y visUpdateEdges(), y 
código JavaScript introducido mediante la función runjs() del paquete shinyjs (Attali, 
2021) y la función JS() del paquete htmlwidgets (Vaidyanathan et al., 2022). Sobre esta 
base 1) se han incorporado funciones de edición, filtrado y resaltado que pueden 
encontrarse en la barra lateral izquierda, y 2) también se ha introducido la posibilidad 
de descomponer el grafo en componentes o subgrafos utilizando la función 
decompose() del paquete igraph (Csardi and Nepusz, 2006). 

El gráfico resultante puede descargarse como archivo HTML, PNG, JPEG o PDF. Además, 
se puede hacer una captura de pantalla para exportar una imagen de la red actual 
utilizando el paquete shinyscreenshot (Attali et al., 2021). 

 

6.2.2.5. Results 

El quinto módulo de SAMBA permite al usuario descargar un fichero zip conteniendo los 
archivos resultantes obtenidos a partir de la opción “Learning and training” del primer 
módulo y un archivo zip resultante de la predicción del metagenoma, realizada a partir 
de la pestaña “Prediction”, a través de un menú desplegable. 

 

 



SAMBA, una aplicación basada en redes bayesianas para la predicción de cambios 
en la composición y función de la microbiota en acuicultura 

 
 

 105 

6.2.3. Guía del usuario 

SAMBA proporciona el siguiente flujo de trabajo para saber cómo se relacionan entre sí 
las variables y los taxones de un conjunto de datos determinado. El primer paso es crear 
el modelo BN a partir del conjunto de datos del usuario seleccionando la pestaña “Input 
Network” y la opción “Learning and training”. Como se muestra en la Figura 6.1, se 
necesitan dos archivos CSV, uno con los datos de las variables experimentales y otro con 
las cuentas crudas de cada taxón por muestra. Una vez cargados ambos archivos, las 
variables experimentales y los datos de las cuentas crudas pueden revisarse en la 
pestañas “Experimental Variables Review” y “Count Data Review”, respectivamente. 

 

 

Figura 6.1. Opción “Learning and training”. Arriba, interfaz para la pestaña “Experimental Variables 
Review”, que incluye un resumen y una tabla sobre las variables, y una opción para discretizar una o más 
variables si es necesario. Abajo, interfaz para la pestaña “Count Data Review”, que incluye una opción 
para cambiar los nombres largos de los taxones por otros más cortos, una opción para filtrar los taxones 
por su abundancia en las muestras, y dos tablas que muestran las cuentas crudas y normalizadas/filtradas 
por taxón y muestra. 
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En la pestaña “Experimental Variables Review”, el usuario puede visualizar los datos de 
las variables experimentales. Además, las variables experimentales continuas pueden 
discretizarse seleccionando una o más de ellas mediante un menú desplegable que 
contiene los nombres de las variables, y utilizando uno de los siguiente métodos: 
“quantile”, “interval” o “hartemink”. Hay que tener en cuenta que la discretización de 
las variables afectará a las relaciones que se establecerán durante los pasos de 
aprendizaje y entrenamiento de la construcción del modelo BN. 

En la pestaña “Count Data Review”, el usuario puede, por un lado, visualizar los datos 
de cuentas crudas y normalizadas, y, por otro, cambiar los nombres de los taxones por 
otros más cortos y filtrar o eliminar aquellos taxones por sus abundancias en las 
muestras. 

Tras la revisión de las variables experimentales y de las cuentas, el usuario puede 
modificar o adaptar las opciones de configuración para la construcción del modelo BN. 
Estas opciones incluyen: “Network score” (AIC, BIC, loglik o BIC-ZINB), “Taxa 
distribution” (Log-Normal o ZINB), "Mutual Information threshold", "Bayesian 
Information Criterion (BIC) threshold", "Remove Experimental Variables 
interactions/relations from the network model structure", "Blacklist" and "Whitelist" 
(Figura 6.2). La opción “Remove Experimental Variables interactions/relations from the 
network model structure” permite al usuario predecir los valores de los taxones en un 
conjunto de condiciones no estudiadas anteriormente en un experimento. Para más 
información sobre el proceso de construcción de la red bayesiana, consulte la sección 
“6.2.2.1. Input Network” de este capítulo. 
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Figura 6.2. Arriba, interfaz para configurar la construcción del modelo de red bayesiana, incluyendo la 
puntuación o score de la red, taxa distribution, los umbrales de fuerza de enlace (Mutual Information y 
BIC), blacklist, whitelist y la opción “Remove Experimental Variables interactions/relations from the 
network model structure”. También se muestra una tabla para la whitelist y otro para la blacklist. En el 
centro, interfaz para construir el modelo BN, Abajo, interfaz para el seguimiento de los trabajos lanzados 
actualmente o en el pasado. 

Una vez finalizada la construcción del modelo de red bayesiana, el usuario puede 
descargar el archivo zip resultante a través de la pestaña “Results” (Figura 6.3). 
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Figura 6.3. Interfaz para descargar el resultado de la construcción del modelo BN. 

A continuación, para seguir el análisis en SAMBA, el usuario debe cargar el fichero RData 
generado en “Load Network”, dentro de la opción “Input Network” (Figura 6.4). 

 

Figura 6.4. Interfaz para cargar el modelo BN generado en SAMBA. A) Pestaña “Network Summary” que 
incluye información básica sobre la red. B) Pestaña “Metrics Overview” que incluye estadísticas sobre los 
taxones y un histograma de los residuos medios de todos los taxones. 

Esta interfaz ofrece información básica sobre la red en la pestaña “Network Summary”, 
incluido el número de nodos y links, estadísticas medias e información sobre la 
construcción del modelo. Además, la pestaña “Metrics Overview” muestra una tabla con 
información sobre PPC, error cuadrático medio (RMSE), R2 y dispersión de los taxones; 
y un histograma que muestra los residuos medios de todos los taxones. 
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Una vez cargado el archivo RData, el usuario puede visualizar y comparar cómo se 
distribuyen los datos en diferentes condiciones o evidencias utilizando la opción 
“Evidence/Control” dentro de la pestaña “Input Network” (Figura 6.5). Aquí, haciendo 
clic en el nombre de un taxón, se muestra la siguiente información: 

1) una tabla para una combinación que incluye el número de muestras que 
coinciden con la evidencia introducida, el valor medio, la desviación estándar y 
los cuartiles para cada taxón. 

2) Un histograma para una combinación que muestra las frecuencias de las cuentas 
normalizadas. 

3) Un gráfico de densidad que muestra la estimación de la densidad del kernel, es 
decir, una versión suavizada del histograma. 

 

Figura 6.5. Interfaz “Evidence/Control”. A) Configuración global de la comparación. En este ejemplo, las 
condiciones EGG.HYDRO y CTRL_EWH (referencia) se comparan con EGG.HYDRO y LOWFMFO (target). B) 
Diagrama de densidad de la comparación. La referencia aparece en rojo y el target en azul. C) Tablas con 
información sobre los taxones en las condiciones de referencia y target. D) Histograma de frecuencias de 
cuentas normalizadas del taxón T770 en las condiciones de referencia (rojo) y target (azul). 
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Los informes sobre la red pueden obtenerse después de cargar el archivo RData y 
seleccionando una opción (“CPTs” o “DAG”) en la pestaña “Network Reports”. En la 
opción “CPTs”, como se muestra en la Figura 6.6, para taxones o variables 
experimentales continuos, SAMBA muestra sus CPTs incluyendo el tipo de relaciones 
(negativas o positivas) con otros taxones o variables en diferentes configuraciones 
discretas de los nodos padres. También se muestra un histograma de los residuos y un 
gráfico Q-Q normal. 

 

Figura 6.6. Figura mostrando la CPT, el histograma de residuos y el gráfico Q-Q normal para el taxón T70. 

Para una variable discreta, SAMBA muestra su CPT incluyendo la probabilidad de cada 
estado dadas otras variables discretas y un gráfico de probabilidades condicionales para 
el nodo (Figura 6.7). 

 

Figura 6.7. Figura mostrando la CPT y el gráfico de probabilidades condicionales para el nodo FM. 
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En la opción “DAG”, se muestran las relaciones directas y/o indirectas de un 
determinado taxón, tal y como se muestra en la Figura 6.8. También se muestra la 
dependencia condicional con variables experimentales y las implicaciones 
comprobables sobre la independencia condicional. 

 

Figura 6.8. Interfaz para la opción “DAG” para el nodo T37 (en verde). Los nodos con una relación indirecta 
están coloreados en amarillos y los nodos con una relación directa están coloreados en rojo. Los nodos 
que corresponden a taxones se representan con una forma cuadrada mientras que los nodos que 
corresponden con variables experimentales se representan con una forma ovalada. También se muestran 
la independencia condicional y las implicaciones comprobables del nodo T37. 

La pestaña “Prediction” permite al usuario obtener valores predichos para uno o más 
taxones dadas unas condiciones experimentales específicas dentro de la opción 
“Predicted value”, e inferir el metagenoma dentro de la opción “Infer metagenome”. 
Para predecir los valores de los taxones, el usuario debe seleccionar los nombres de los 
taxones en un menú desplegable y en qué condiciones experimentales quiere hacer la 
predicción de valores dentro de la opción “Predicted value” (Figura 6.9). La predicción 
puede realizarse teniendo en cuenta los datos input originales como conocimiento 
previo si el usuario selecciona esta opción (“Use Input Data as strong prior for network 
prediction"). Además, se puede añadir un resumen de los datos originales a la tabla 
resultante. Para más información sobre el proceso de predicción y sus resultados, 
consulte la sección “6.2.2.3. Prediction” de este capítulo. 

 

Figura 6.9. Interfaz para la predicción de valores de los taxones. A) Opciones de predicción para 
seleccionar taxones y condiciones experimentales (evidencia). B) Tabla resultante que contiene los datos 
de la predicción y el resumen de los datos originales. 



SAMBA, una aplicación basada en redes bayesianas para la predicción de cambios 
en la composición y función de la microbiota en acuicultura 

 
 

 112 

La inferencia del metagenoma puede realizarse en la opción “Infer metagenome” 
cargando un archivo de texto que incluya las cuentas por taxón y muestra, y un archivo 
fasta que incluya las secuencias de referencia de los taxones. Los resultados de la 
predicción del metagenoma pueden descargarse desde la pestaña “Results”. 

El último paso consiste en visualizar y editar la red. Para ello, el usuario debe ir a la 
pestaña “Network Viewer” y pulsar el botón “Refresh” para visualizar la estructura de la 
red. Como se muestra en la Figura 6.10, la pestaña “Network Viewer” está compuesta 
por una sección que incluye (A) ajustes globales, (B) un panel gráfico, (C) un menú “Edit”, 
“Select” y “Filter”, (D) un gestor de datos para nodos y links, y (E) una tabla de 
información de nodos y links. 

 

Figura 6.10. Interfaz “Network Viewer”. A) Ajustes globales, que incluyen las opciones "Display the edition 
sidebar", "Label editing", "Refresh Network", "Take a screenshot", "Save network" and "Full-screen 
mode". B) Panel gráfico, que incluye opciones para cambiar la posición de la red, reajustar el tamaño y la 
posición, y ampliar o reducir el tamaño. C) Menú que contiene opciones para modificar la forma, tamaño, 
color, sombra y etiqueta de nodos y links (menú “Edit”); para seleccionar un subconjunto de nodos 
relacionados con el nodo que el usuario seleccionó a partir de la dirección de los link y su grado de 
distancia (menú “Select”); y para crear grupos de nodos seleccionándolo en el gráfico o introduciendo los 
nombres de los nodos, y para resaltar o solamente mostrar un subgrafo concreto (menú “Filter”). D) 
Gestor de datos que incluye información sobre nodos y links en formato tabla. E) Información de nodos y 
link que muestra la CPT del nodo y la fuerza del link, respectivamente. 

El panel gráfico permite al usuario visualizar la red y cambiar su posición, ampliar o 
reducir su tamaño y volver a su posición original. Además, los nodos del gráfico pueden 
moverse a conveniencia del usuario haciendo clic sobre ellos y arrastrándolos. El usuario 
puede modificar y personalizar el color, el tamaño, las características de las etiquetas, 
la forma y la sombra de los nodos y links haciendo clic en los nodos o links de interés y 
cambiando estas características en el menú “Edit”. Este menú tiene también una opción 
llamada “Fisics”, que incluye funciones para fijar los ejes X y/o Y, de modo que el panel 
gráfico quede fijo, o para dar un efecto rebote a la red. Los nodos no solo se pueden 
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seleccionar manualmente, sino que también pueden seleccionarse mediante el menú 
“Select”. Si se elige un nodo, el usuario puede seleccionar, a través de este menú, un 
grupo de nodos relacionados que sean padres y/o hijos (opción “Direction”) de este 
nodo dado un cierto grado de distancia (en links) entre ellos. Otra opción para crear un 
conjunto de nodos es seleccionarlos en la tabla de información sobre los nodos. Cuando 
se selecciona un conjunto de nodos, el usuario puede crear un grupo utilizando el menú 
“Filter” para destacarlo u ocultar nodos que no estén presentes en este conjunto, de 
forma que el usuario pueda trabajar con los nodos de interés. Una alternativa para crear 
un grupo en este menú es escribir los nombres de los nodos en la opción “Input a list of 
nodes" o seleccionar un subgrafo concreto de la red utilizando la opción “Filter by 
subgraphs". Cuando se selecciona un conjunto o grupo de nodos, se pueden aplicar 
modificaciones de características de nodos y links en todos ellos al mismo tiempo 
utilizando el menú “Edit”. Una vez editado y/o filtrado el grafo, el usuario puede 
guardarlo en varios formatos, como HTML, PDF, PNG o JPEG. 

Por último, en este módulo, el usuario dispone de información adicional sobre la CPT de 
un nodo seleccionado (sección “Node info”), la fuerza de un enlace seleccionado 
(sección “Edge info”), una tabla que contiene las etiquetas e identificadores de los nodos 
(pestaña “Nodes”), y una tabla que incluye las relaciones establecidas entre los nodos, 
sus identificadores y sus respectivas fuerzas (pestaña “Edges”). 

 

6.3. Resultados 

6.3.1. Visión general 

SAMBA es una aplicación web que lee e indexa datos de distintas variable bióticas y 
abióticas que intervienen en la dinámica de un determinado sistema de acuicultura para 
aprender la estructura de red de ese sistema y crear y entrenar un modelo de red 
bayesiana basado en esa información. Las variables típicas de importancia en los 
sistemas de acuicultura para construir un modelo de red bayesiano con SAMBA son el 
sexo, la edad, el tamaño, los antecedentes genéticos, el tejido, las frecuencias 
microbianas (anotaciones taxonómicas a partir de la secuenciación del amplicón 16S), la 
estación del año, la composición de la dieta, el pH, la temperatura, etc. A continuación, 
SAMBA infiere las probabilidades condicionales de todas las posibles interrelaciones de 
dependencia detectadas entre estas variables indexadas en el modelo de red bayesiana, 
con especial atención a los distintos taxones que constituyen el pan-microbioma de los 
peces del sistema modelado, a partir del cual SAMBA también permite inferir un perfil 
del metagenoma. Una vez creado, entrenado y validado el modelo de red bayesiana, 
SAMBA permite al usuario inferir y/o extraer información del modelo de red como 
informe o predicción. Además, SAMBA implementa un completo editor gráfico de redes 
que proporciona múltiples herramientas distintas para visualizar, editar, personalizar y 
exportar redes en distintos formatos. 
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Como se muestra en la Figura 6.11, esta GUI está estructurada en cinco módulos que 
proporcionan implementaciones de interfaz a los distintos módulos que componen 
SAMBA: 

1) Input Network. Módulo que representa el primer paso del flujo de trabajo de 
SAMBA. Se compone de tres secciones diferentes: “Load Network”, donde se 
puede cargar un modelo BN para realizar análisis posteriores en SAMBA; 
“Evidence/Control”, donde SAMBA expone una tabla resumen para cada taxón y 
un gráfico que muestra la distribución de valores en una condición o dos 
condiciones diferentes si el usuario selecciona la opción de compararlas; y 
“Learning and training”, que lee los datos input y construye un modelo BN 
utilizando el paquete de R llamado bnlearn (Scutari, 2010) con el algoritmo Hill-
Climbing de aprendizaje basado en puntuaciones (Selman and Gomes, 2006). 

2) Network Reports. Una vez creado y entrenado el modelo BN, este módulo utiliza 
los paquetes bnlearn y dagitty (Textor et al., 2016) para obtener información 
clave sobre la causalidad potencial y las relaciones entre los taxones microbianos 
y todas las demás variables implicadas en la dinámica de las especies acuícolas 
modeladas. En particular, el usuario puede obtener un informe con métricas y 
estadísticas con información de la estructura de red del sistema modelado, 
incluyendo tablas de probabilidad condicional (CPT), valores de probabilidad 
condicional (CPV), y un gráfico de residuos y Q-Q para cada nodo. 

3) Prediction. Este módulo utiliza los paquetes bnlearn y pscl (Zeileis et al., 2008) 
para inferir predicciones sobre los cambios más probables en la diversidad y las 
frecuencias del pan-microbioma en función de los cambios de otras variables. 
Este módulo también permite inferir el perfil metagenómico funcional asociable 
al pan-microbioma modelado utilizando PICRUSt2 (Douglas et al., 2020). 
Además, el módulo permite al usuario cambiar la predicción de acuerdo con la 
experiencia experimental en el sistema modelado, permitiendo así calibrar las 
predicciones de la red hasta que converjan con la observación del mundo real. 

4) Network Viewer. Este módulo es la implementación de un completo visor gráfico 
de redes basado en distintas funciones de los siguientes paquetes de R: igraph 
(Csardi and Nepusz, 2006), visNetwork (Almende et al., 2019), bnviewer 
(Fernandes, 2020), shinythemes (Chang, 2021), shinyBS (Bailey, 2022), tibble 
(Muller and Wickham, 2022), colourpicker (Attali, 2022), shinydashboard (Chang 
and Borges, 2021), shinydashboardPlus (Granjon, 2021), shinyscreenshot (Attali 
et al., 2021), shinyjs (Attali, 2021), htmlwidgets (Vaidyanathan et al., 2022), 
stringr (Wickham, 2022), purrr (Henry and Wickham, 2021) y DT (Yihui, 2022). 
Este editor de grafos proporciona múltiples herramientas distintas para 
visualizar, editar, personalizar y exportar grafos en distintos modos y formatos, 
facilitando la navegación e interpretación del grafo (o un subgrafo) resultante 
del modelo BN. 
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5) Results. Este último módulo es la sección donde SAMBA almacena los resultados 
y desde donde el usuario puede descargar los ficheros resultantes generados 
desde la interfaz “Learning and training” y un archivo zip resultante de la 
predicción del metagenoma realizada a partir de la pestaña “Prediction”. 

 

Figura 6.11. SAMBA se implementa en 5 módulos: 1) Input Network. Se puede crear un modelo BN a partir 
de los datos input del usuario utilizando la función “Learning and training”. Además, la distribución de 
valores para una condición o una combinación de condiciones se muestra en la interfaz 
“Evidence/Control”. 2) Prediction. En este módulo se puede realizar la predicción de los valores de los 
taxones y la inferencia del metagenoma. 3) Network Reports. Módulo para obtener Tablas de Probabilidad 
Condicional (CPT) y/o Grafos Acíclicos Directos (DAG) para un nodo. 4) Network Viewer. Módulo para 
visualizar, editar, personalizar y exportar grafos. 5) Results. Módulo para descargar un archivo zip que 
contiene los resultados de la interfaz “Learning and training”. 

 

6.3.2. Validación de caso de estudio 

A lo largo del capítulo, se ha expuesto la capacidad de SAMBA para transformar 
conjuntos de datos input de abundancia de taxones en modelos de asociación que 
contienen conexiones causales putativas entre taxones. Considerando todo este 
conjunto de relaciones en el modelo de asociación, SAMBA calcula un valor predicho 
para cada taxón en unas condiciones específicas dadas por las variables experimentales. 
Sin embargo, este cálculo puede verse influido por la variabilidad técnica y biológica de 
los conjuntos de datos taxonómicos. Además, los valores predichos calculados deben 
preservar los valores absolutos y relativos de abundancia de taxones presentes en los 
datos input. Por lo tanto, es necesario validar la correlación entre los valores predichos 



SAMBA, una aplicación basada en redes bayesianas para la predicción de cambios 
en la composición y función de la microbiota en acuicultura 

 
 

 116 

y los observados en los archivos input. En esta sección de este capítulo, se muestran los 
resultados de esta correlación para garantizar el buen rendimiento de SAMBA. Para ello, 
se crearon dos conjuntos de datos de prueba utilizando datos semisintéticos y empíricos 
(https://github.com/biotechvana/SAMBA). Los conjuntos de datos de prueba incluían 
dos archivos que contenían las variables experimentales (es decir, dieta, tejido, aditivo, 
etc.) y las cuentas crudas de cada taxón para cada muestra. Para más información sobre 
cómo construir los modelos BN con SAMBA, consulte la sección “6.2.3. Guía del usuario” 
de este texto. 

 

6.3.2.1. Datos semisintéticos: comunidad Mock 

El primer intento de validar SAMBA se realizó con un conjunto de datos semisintéticos 
que minimizaba el efecto de la variabilidad biológica. Se secuenciaron ocho réplicas de 
ZymoBIOMICSTM Microbial Community Standard II (Zymo Research Corp., CA, Estados 
Unidos) con la plataforma Oxford Nanopore MinION. Esta comunidad sintética contenía 
7 bacterias cuyas cuentas celulares se conocían y distribuían en una escala logarítmica, 
oscilando entre el 95,9% (Listeria monocytogenes) y el 0,0001% (Staphylococcus aureus) 
al secuenciar para cada una de ellas el gen 16S rRNA. Se creó una segunda tabla input 
para este conjunto de datos que contenía las variables artificiales para cada réplica. La 
etiqueta EXTMETH hacía referencia al tipo de método de extracción utilizado y contenía 
las condiciones EXT1 y EXT2, para dos métodos diferentes. Las diferentes condiciones 
de PCR durante el procedimiento se etiquetaron con la variables experimental PCR, que 
contenía las condiciones PCR1 y PCR2 (Tabla 6.1). 

Tabla 6.1. Resumen de todas las combinaciones potenciales y no solapantes de variables experimentales 
en los datos semisintéticos. 

Réplicas EXTMETH PCR 

Mock Rep. 1 EXT1 PCR1 

Mock Rep. 2 EXT1 PCR1 

Mock Rep. 3 EXT1 PCR2 

Mock Rep. 4 EXT1 PCR2 

Mock Rep. 5 EXT2 PCR1 

Mock Rep. 6 EXT2 PCR1 

Mock Rep. 7 EXT2 PCR2 

Mock Rep. 8 EXT2 PCR2 

 

 

https://github.com/biotechvana/SAMBA
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Como era de esperar, no se observó variabilidad biológica entre las muestras, y la 
abundancia relativa de cada taxón en la comunidad simulada se mantuvo en las ocho 
réplicas tras la secuenciación y la asignación taxonómica, independientemente del 
método de extracción y de las condiciones de PCR (Figura 6.12A). Tras la predicción con 
SAMBA, todos los nodos participaron en al menos una asociación en la red resultante 
(Figura 6.12B). En el modelo se observa como la variables EXPMETH se asocia con todos 
los taxones, mientras que el efecto de la variable PCR solamente afecta a las 
asociaciones con B. subtilis y S. enterica. Para la validación del rendimiento predictivo 
de SAMBA para este modelo, se obtuvo los valores predichos para cada taxón bajo todas 
las combinaciones no solapantes de condiciones y variables experimentales. Los ocho 
valores resultantes se correlacionaron linealmente con el valor medio observado en las 
condiciones correspondientes. La correlación de datos por pares fue estadísticamente 
significativa (P-valor < 0,05) y las regresiones mostraron altos valores R2 ajustados, que 
oscilaron entre 0,6 y 0,89 para las cuatro bacterias más abundantes de la comunidad 
(Figura 6.12C-F). 

 

Figura 6.12. (A) Diagramas de barras que muestran la abundancia relativa de las bacterias que componen 
la comunidad simulada en las ocho réplicas. (B) Captura de pantalla del modelo de asociación creado por 
SAMBA. El resto de los paneles de la figura muestran los resultados de la correlación entre los valores 
observados presentes en el conjunto de datos input y los valores predichos por la herramienta para (C) L. 
monocytogenes, (D) P. aeruginosa, (E) S. enterica y (F) B. subtilis. Las regresiones mostraron la correlación 
entre los valores de una combinación específica y no superpuesta de estados de variables experimentales. 
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6.3.2.2. Datos empíricos: conjunto de datos reales 

El conjunto de datos reales se construyó utilizando datos de tres ensayos de 
alimentación publicados para analizar la población de microbiota autóctona de 
secciones anteriores y posteriores del intestino de 72 peces seleccionados al azar. 
Brevemente, estos ensayos de alimentación revelaron cómo variaba la microbiota 
intestinal con (i) proteínas bacterianas unicelulares y proteínas animales procesadas 
como principal fuente de proteína dietética (LSAQUA; PRJNA713764; Solé-Jimenez et 
al., 2021), (ii) suplementación de dietas vegetales con hidrolizados de clara de huevo 
con actividad antioxidante y antiobesogénica en ratas obesas (EGGHYDRO; 
PRJNA705868; Naya-Català et al., 2021a), y (iii) nuevas formulaciones de piensos 
suplementadas con un promotor de salud intestinal (GAIN_PRE; PRJNA750446; Piazzon 
et al., 2022) (Tabla 6.2). Para este primer intento de validación de SAMBA con datos 
reales, todos los ensayos de alimentación se llevaron a cabo en paralelo (primavera-
verano de 2020) en la misma infraestructura de investigación (Instituto de Acuicultura 
Torre de la Sal, Castellón, España) en condiciones naturales de luz y temperatura a 
nuestra latitud (40°5′N; 0°10′E), utilizando peces hermanos del mismo lote de criadero 
(Avramar, Burriana, España) para minimizar la variabilidad ambiental y genética del 
metagenoma de los peces, que presenta una gran variabilidad individual dentro de los 
ensayos ganaderos y entre otros. 

Tabla 6.2. Resumen de los experimentos con dorada incluidos en el conjunto de datos reales. Todos los 
experimentos mencionados consistieron en la amplificación de las regiones hipervariables V3-V4 del gen 
16S rRNA para evaluar los cambios en la composición de la microbiota adherida a la mucosa intestinal. 

Experimentos Pez Estímulo 
Duración 
(días) 

Referencia 

LSAQUA 27 LSAqua SusPro (proteínas 
animales procesadas + 
proteínas unicelulares 
bacterianas) como sustituto de 
la harina de pescado. 

56 Solé-Jiménez 
et al., 2021 

EGGHYDRO 27 Dieta baja en harina de 
pescado/aceite de pescado 
con/sin suplementación con un 
hidrolizado bioactivo de clara 
de huevo. 

56 Naya-Català 
et al., 2021a 

GAIN_PRE 18 Dietas sin harina de pescado 
con/sin un aditivo comercial 
para piensos beneficioso para 
la salud (SANACORE® GM). 

34 Piazzon et al., 
2022 
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Para construir el archivo de variables experimentales en el procedimiento de validación, 
definimos cada ensayo con varias etiquetas (véase la Tabla 6.3). La etiqueta DIET se 
refería a la composición general de los alimentos para peces, indicando el nivel de 
inclusión en la dieta de harina y aceite de pescado. Concretamente, la etiqueta FM 
comprendía tres niveles porcentuales de harina de pescado (FM≤10; 10<FM≤20; 
FM>20), mientras que la etiqueta FO sólo se refería a dos niveles porcentuales (FO≤4; 
4<FO<12). La etiqueta TISSUE definía la porción intestinal objetivo (AI = Anterior; PI = 
Posterior). Por último, la etiqueta ADDITIVE indicaba la existencia de un aditivo o de un 
sustitutivo proteico comercial (NO_ADDS = sin aditivos; SANA = con SANACORE®GM; 
EWH = con hidrolizado de clara de huevo; LSAQUA = LSAqua SusPro®). 

Tabla 6.3. Resumen de todas las combinaciones posibles y no solapantes de variables experimentales. 

Experimentos DIET FM FO TISSUE ADDITIVE 

GAIN_PRE CTRL1 10<FM≤20 ≤4 PI NO_ADDS 

GAIN_PRE NOPAP ≤10 4<FO<12 PI SANA 

EGGHYDRO CTRL2 >20 4<FO<12 AI NO_ADDS 

EGGHYDRO EGG ≤10 ≤4 AI EWH 

EGGHYDRO LOWFMFO 10<FM≤20 ≤4 AI NO_ADDS 

LSAQUA CTRL3 10<FM≤20 4<FO<12 AI NO_ADDS 

LSAQUA LSAQUA50 ≤10 4<FO<12 AI LSAQUA 

LSAQUA LSAQUA100 ≤10 4<FO<12 AI LSAQUA 

 

En total, se recuperaron 844 géneros de bacterias en al menos una muestra de las tres 
pruebas de alimentación, pero la mayoría de los taxones solamente estaban presentes 
en un pequeño subconjunto de muestras y la matriz de datos resultante suele tener 
muchos datos cuyo valor es cero. En consecuencia, 537 taxones (63,6% del total) 
estaban presentes en menos de 10 muestras, y la mayoría de los taxones con muchos 
ceros coincidentes en las muestras pueden ser objeto de una regresión significativa, 
aunque puede deberse a una mala interpretación de los taxones poco abundantes. En 
consecuencia, la eliminación de datos cero también debe considerarse parte del 
procedimiento normal. Para ello, creamos y entrenamos tres modelos BN diferentes 
(Tabla 6.4) utilizando el score loglik y la distribución Log-Normal de taxones. El modelo 
TOTAL incluyó todos los taxones detectados (844) en todas las muestras analizadas, 
disminuyendo los taxones alcanzados inicialmente tras la aplicación del filtro de 
prevalencia implementado en SAMBA. De este modo, se englobaron un total de 170 
taxones en el modelo TF25, que comprendía los taxones presentes en al menos el 25% 
de las muestras, y 48 taxones en el modelo TF50, que incluía únicamente los taxones 
presentes en al menos el 50% de las muestras. 
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Tabla 6.4. Resumen de los modelos BN resultantes construidos con el conjunto de datos empíricos de 844 
géneros y 6 variables experimentales. 

  TOTAL   TF25   TF50 

Taxones 844 
 

170 
 

48 

Var. Exp. 6 
 

6 
 

6 

Nodos 850 
 

176 
 

54 

Relaciones*  13.876 
 

1.546 
 

145 

Taxones en relaciones* 844 
 

170 
 

48 

Var. Exp. en relaciones* 6 
 

6 
 

6 

Nodos en relaciones* 850 
 

176 
 

54 

% Nodos en relaciones* 100 
 

100 
 

100 

*Relaciones significativas (MI < 0.05 y BIC SCORE < 0) 

Independientemente del modelo construido, la jerarquía de las variables 
experimentales era la misma (Figura 6.13). La variables EXPERIMENTS estaba en la parte 
superior de la jerarquía, e influía en las variables DIET y TISSUE. Los tres ensayos de 
alimentación diferían precisamente en estos dos elementos, por lo que se esperaban 
estos resultados. La etiqueta DIET controla las variables FM, FO y ADDITIVES, que son 
básicamente los componentes de los piensos. 

 

Figura 6.13. Captura de pantalla del modelo TF50 construido con SAMBA que muestra las relaciones 
significativas calculadas entre las variables experimentales. La misma jerarquía se calculó también en los 
modelo TOTAL y TF25. 
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Además de los resultados anteriores, todos los taxones asignados estaban implicados 
en al menos una relación significativa (MI < 0,05 y BIC SCORE < 0). Así, el número de 
relaciones significativas osciló entre 13.786 en el modelo TOTAL, 1.546 en el modelo 
TF25 y 145 en el modelo TF50. Este hallazgo es indicativo de que un gran número de 
taxones que solamente están presentes en una pocas muestras están incluidos en el 
conjunto de relaciones. Sin embargo, teniendo en cuenta que los taxones que faltan no 
son los mismos en cada condición, el primer paso en un proceso de filtrado suave y fiable 
es eliminar todos los taxones que tenían un valor predicho de 0 y un valor observado 
medio menor de 1 en todos los ensayos considerados por separado. A continuación, 
calculamos la regresión lineal entre los valores observados y los predichos, y nos 
quedamos con sus parámetros clave (p-valor y R2 ajustado) para obtener los taxones 
más informativos. Por último, nos centramos en los valores predichos y los dividimos en 
Verdaderos Positivos (VP) y Falsos Positivos (FP). Se consideró que un valor predicho era 
un VP cuando caía dentro del rango definido por la media ± la desviación estándar de la 
observación real en una condición experimental dada. Un FP se especifica cuando la 
predicción está fuera de ese rango o cuando el valor predicho es 0 y el valor observado 
es mayor que 0. La precisión de las mediciones se calculó entonces como el índice entre 
VP y la suma de VP y FP. Repetimos estos pasos para los tres modelos BN y los resultados 
se presentan en la Tabla 6.5.  

Curiosamente, la regresión lineal de la información observada y la predicha mostró una 
fuerte significación estadística en los modelos TF25 y TF50 (p-valor < 0,001) en las tres 
pruebas de alimentación, y los parámetros R2 ajustados oscilaron entre 0,56-0,98 y 
0,51-0,99, respectivamente. En comparación, el modelo TOTAL no superó el umbral 
estadístico en la condición GAIN_PRE. Ciertamente, el número de FP detectados fuera 
del rango de los datos observacionales fue mínimo o nulo en todos los modelos. Sin 
embargo, existe un número notable de taxones que se predicen como 0, pero que tienen 
un valor superior a 0 en los datos observacionales (15-76 en TOTAL, 31-34 en el modelo 
TF25 y 8-13 en TF50). La existencia de estos casos produce una ligera disminución del 
parámetro de precisión, aunque se mantiene dentro de valores aceptables por encima 
de 0,62. Según estos resultados, si el usuario introduce todos los datos, el modelo 
resultante puede inferir una mayor cantidad de taxones informativos y fiables, pero la 
significatividad de la correlación entre los valores predichos y los observados no está 
asegurada para algunas de las condiciones experimentales. SAMBA supera esta 
situación con la implementación de filtros de prevalencia que disminuyen el número de 
falsos positivos, certificando la correlación entre valores predichos y observados. 
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Tabla 6.5. Resumen de los resultados de la correlación entre los valores observados y previstos de los 
datos empíricos utilizando las condiciones de la variable EXPERIMENTS. Los valores P en negrita indican 
significación estadística (p-valor < 0,05). 

Modelo Condición 
Nodos 
(≠ 0) 

%Nodos 
(≠ 0) 

R2 

Adj.1 
p-valor2 VP3 FP4 FP0

5 Precisión4 

TOTAL 

LSAQUA 320 37,91 0,55 0,011 304 1 15 0,95 

EGGHYDRO 200 23,70 0,98 <0,001 123 1 76 0,62 

GAIN_PRE 234 27,73 0,41 0,060 194 0 40 0,83 

          

TF25 

LSAQUA 101 59,41 0,56 <0,001 67 0 34 0,66 

EGGHYDRO 89 52,35 0,98 <0,001 57 1 31 0,64 

GAIN_PRE 93 54,71 0,70 <0,001 60 0 33 0,65 

          

TF50 

LSAQUA 44 91,67 0,51 <0,001 30 1 13 0,68 

EGGHYDRO 41 85,42 0,99 <0,001 31 0 10 0,76 

GAIN_PRE 39 81,25 0,75 <0,001 31 0 8 0,79 

1Valor del parámetro R2 ajustado tras la regresión lineal de los valores predichos y observados. 2P-valor 
de la regresión lineal. 3Verdaderos Positivos (VP). 4Falsos Positivos (FP) predichos fuera de rango (Media 
± Desviación estándar de los datos observacionales). 5FP medido como 0 en la predicción con un valor 
mayor de 0 en los datos observacionales. 6Precisión = VP / (VP + FP). 

 

6.4. Discusión 

La modelización de relaciones complejas entre los componentes físicos y biológicos de 
los sistemas acuícolas es uno de los retos futuros en el ámbito de la producción de 
alimentos en el contexto del cambio climático y el crecimiento de la población humana 
(Abberton et al., 2016; Poore and Nemecek, 2018). En este capítulo, hemos presentado 
SAMBA, la implementación software de un modelo BN con múltiples aplicabilidades 
prácticas. SAMBA puede ayudar a revelar las relaciones y dependencias dentro de un 
pan-microbioma, identificando taxones que constituyen el núcleo del pan-microbioma 
y determinando su orden de colonización. Esta información puede ser de especial 
interés en piscicultura, ya que la dinámica y las jerarquías de los pan-microbiomas de los 
peces de un determinado sistema acuícola pueden utilizarse para estudiar los efectos 
de las fórmulas dietéticas, los estímulos ambientales o los factores de trazabilidad, 
contribuyendo todos ellos a mejorar la sostenibilidad de la industria acuícola (Terova et 
al., 2022). En general, SAMBA es muy intuitivo y fácil de usar gracias a su interfaz gráfica 
de usuario, y puede ser considerado como un proyecto en continuo progreso, 
comprometiéndonos a implementar nuevas funciones y herramientas en futuras 
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versiones de SAMBA, como por ejemplo, nuevos métodos de normalización, nuevas 
distribuciones de datos y/o nuevas funciones para detectar el tamaño mínimo de la 
muestra de entrenamiento para un experimento dado, lo que puede ayudar a aumentar 
el poder de predicción de las redes bayesianas (ver, por ejemplo, Hu et al., 2021). 

Durante su validación, los valores predichos por SAMBA teniendo en cuenta todas las 
relaciones establecidas en los diferentes conjuntos de datos mostraron un alto grado de 
similitud con los valores observados tras los procedimientos de secuenciación de 
amplicones y asignación taxonómica. En ausencia de una alta variabilidad biológica y de 
datos distintos de cero, SAMBA mostró una correlación casi completa con los conjuntos 
de datos sintéticos observacionales, lo que hace que esta herramienta sea muy 
adecuada para datos menos dispersos o con un número reducido de datos perdidos. 
Cuando se utilizan conjuntos de datos metagenómicos reales, el uso de los filtros de 
prevalencia implementados en SAMBA ayuda al usuario a reducir el impacto negativo 
de la dispersión y variabilidad de los taxones entre las condiciones experimentales. 

En resumen, SAMBA permite inferir relaciones potenciales dentro de las entidades que 
constituyen una comunidad microbiana, ayudando a entender cómo estas comunidades 
establecen dependencias causales entre ellas en las barreras mucosas de los peces. Por 
último, cabe destacar que, aunque hemos probado y validado SAMBA utilizando datos 
de peces, la aplicación se puede utilizar para modelar cualquier tipo de relaciones de 
red microbioma-hospedador utilizando como caso de estudio cualquier otro organismo 
complejo, incluso los seres humanos. 

 

6.5. Publicaciones peer-review relacionadas con este capítulo en esta 
tesis 

La única publicación relacionada con este capítulo de tesis es la correspondiente a la 
aplicación SAMBA, donde la autora de esta tesis es primera autora al contribuir con el 
diseño, la algorítmica y la implementación de SAMBA, así como con la redacción del 
correspondiente artículo: 

Soriano B, Hafez A, Naya-Català F, Moldovan RA, Toxqui-Rodríguez S, Piazzon MC, Arnau 
V, Llorens C, Pérez-Sánchez J. 2022. SAMBA: Structure-Learning of Aquaculture 
Microbiomes Using a Bayesian-Network Approach. Submitted to Genes journal. Preprint 
available in biorxiv: https://doi.org/10.1101/2022.12.30.522281. 

https://doi.org/10.1101/2022.12.30.522281
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7. DISCUSIÓN GENERAL 
 

Los avances en la secuenciación de nueva generación (NGS) han cambiado la forma en 
que los investigadores realizan análisis comparativos basados en datos de secuenciación 
y resecuenciación. La implementación de estas aproximaciones en los procedimientos 
rutinarios de laboratorio sigue siendo un reto, ya que requieren la ejecución secuencial 
de protocolos complejos y variables para extraer y procesar la información 
biológicamente relevante a partir de los datos de secuenciación en bruto. Estos 
protocolos suelen denominarse pipelines y/o flujos de trabajo, y normalmente se llevan 
a cabo utilizando software ejecutado por línea de comandos (CLI). La ventaja de los 
pipelines basados en herramientas CLI es que pueden personalizarse para objetivos 
específicos y utilizar la amplia gama de software de libre acceso producido por la 
comunidad científica. Esto es particularmente útil en las aproximaciones NGS, donde los 
requisitos de cada pipeline difieren dependiendo de los datos a analizar (Conesa et al., 
2016; Geraci et al., 2020; Minei et al., 2018; Jung et al., 2020; Tritt et al., 2012). Por 
ejemplo, los pipelines RNA-seq varían en función de la disponibilidad de archivos 
GTF/GFF (formato de archivo que proporciona información sobre las características de 
los genes de una secuencia de referencia) y de la secuencia de referencia (puede ser un 
genoma, un transcriptoma, un panel de genes, etc.). Otra ventaja de los protocolos 
basados en herramientas CLI es que funcionan tanto en ordenadores personales (PC) 
como en servidores remotos. Esto permite la gestión y el análisis simultáneo de 
múltiples muestras, una práctica típica en los enfoques NGS. Las desventajas de los 
pipelines basados en herramientas CLI es que su implementación y uso solamente puede 
lograrse en entornos Linux/Unix y requiere conocimientos informáticos avanzados para 
instalar software de terceros, escribir scripts y ejecutar procesos con la línea de 
comandos. En otras palabras, estos protocolos están restringidos a bioinformáticos 
experimentados. 

En los últimos años se han desarrollado distintas soluciones de interfaz gráfica de 
usuario (GUI) para proporcionar a los usuarios finales herramientas fáciles de usar para 
analizar de forma autónoma sus datos NGS. Muchas de ellas son plataformas 
comerciales distribuidas bajo licencias de pago, mientras que otras son herramientas 
gratuitas o de acceso público. Las plataformas comerciales que ofrecen funciones para 
el análisis de datos NGS suelen ser plataformas cruzadas de escritorio que se ejecutan 
en cualquier PC y sistema operativo (SO), pero también pueden ser plataformas web 
proveedoras de servicios en la nube. Algunos usuarios consideran que estas plataformas 
comerciales merecen la pena porque: I) presentan herramientas propietarias 
específicas; II) su gestión solo requiere conocimientos informáticos a nivel usuario; III) 
se implementan bajo marcos Java o C++ muy eficientes y seguros. Ejemplos de 
soluciones comerciales populares con herramientas para el análisis de datos NGS son 
Qiagen (CLC) OmicSoft (https://digitalinsights.qiagen.com), Geneious 
(http://www.geneious.com), Partek (https://www.partek.com/partek-genomics-suite), 
y OmicsBox (https://www.biobam.com/omicsbox). A pesar de sus ventajas, los 
paquetes comerciales siguen estando limitados en comparación con los pipelines 
basados en herramientas CLI que se pueden actualizar y mejorar más fácilmente con 
nuevas funciones y herramientas que los paquetes comerciales. Por esta razón, existe 

https://www.biobam.com/omicsbox
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una tendencia creciente entre las empresas bioinformáticas a habilitar plugins para 
software CLI de terceros en sus plataformas.  

Por otro lado, la mayoría de las soluciones GUI gratuitas o disponibles públicamente son 
plataformas impulsadas por software CLI. Estas plataformas suelen implementarse 
como soluciones del lado del cliente y del lado del servidor, donde el componente del 
lado del cliente es la aplicación de escritorio y/o web que permite ejecutar las 
herramientas CLI a través de la GUI, y el componente del lado del servidor es la 
plataforma que aloja las herramientas CLI y que proporciona los entornos Linux y R que 
permiten ejecutarlas. Dos ejemplos representativos de soluciones públicas ya 
ensambladas del lado del cliente y del lado del servidor son Unipro Ugene 
(Okonechnikov et al., 2012) y Chipster (Kallio et al., 2011). Ugene es una plataforma 
cruzada desarrollada en C++ con distintas herramientas para el análisis de biología 
molecular, incluyendo pipelines y componentes basados en las herramientas CLI más 
comunes para distintas ómicas (Golosova et al., 2014). Chipster es otra plataforma que 
proporciona entornos GUI para una colección de herramientas CLI para el análisis de 
datos de ómica distintiva. Chipster se desarrolló originalmente como una aplicación Java 
de escritorio, pero actualmente está disponible como servidor web. Chipster también 
puede instalarse en el PC del usuario aunque solamente en entornos Linux al tratarse 
de una aplicación cliente acoplada a un paquete que contiene todas las dependencias 
del lado del servidor, principalmente software CLI que solo funciona en SO Linux. Ugene 
y Chipster son soluciones de código abierto que permiten a sus usuarios implementar 
nuevas herramientas y algunos niveles de personalización para configurar flujos de 
trabajo específicos. Estas plataformas son, sin duda, un recurso valioso para los usuarios 
con conocimientos bioinformáticos avanzados, pero podrían resultar complejas de 
manejar y, por tanto, un reto para otros usuarios cuyos conocimientos y experiencia 
sean más biológicos. 

También pueden implementarse de novo soluciones GUI del lado del cliente y de lado 
del servidor basados en herramientas CLI. Estos enfoques personalizados suelen 
implementarse como instancias web utilizando Python o R porque son lenguajes 
interpretados más concisos y fáciles de manejar que Java o C++. En el caso de los 
desarrolladores de R, la estrategia más común para este tipo de implementaciones es 
combinar RStudio (http://www.rstudio.com), un entorno integrado para la 
programación de R, con shiny (Chang et al., 2021), un paquete para implementar 
soluciones de servidor web basadas en herramientas de R. En cuanto a Python, los 
desarrolladores suelen utilizar frameworks como Bioconda (Gruning et al., 2018) y 
Galaxy (The Galaxy Community, 2022), una plataforma de módulos web precompilados 
que actúan como GUIs para herramientas CLI específicas. Los módulos Galaxy pueden 
combinarse de diferentes maneras para construir flujos de trabajo personalizados para 
el análisis ómico, siendo el repertorio de herramientas soportados por el proyecto 
Galaxy muy extenso. Sin embargo, la implementación de una solución con Galaxy sigue 
siendo enrevesada, ya que la instalación y configuración de combinaciones específicas 
de módulos Galaxy es una tarea compleja que requiere conocimientos avanzados de 
bioinformática y una amplia experiencia en sistemas informáticos. Además, Galaxy sólo 
funciona en entornos Linux, principalmente porque las herramientas CLI utilizadas como 
dependencias del lado del servidor son herramientas Linux. Sin embargo, los usuarios 
avanzados interesados en ejecutar un enfoque Galaxy bajo otros sistemas operativos 
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como Windows o MacOS tienen la opción de crear contenedores Docker (Merkel, 2014) 
para desplegar allí el componente del lado del servidor de Galaxy. 

Es por todo ello que el objetivo principal de esta tesis ha sido diseñar y desarrollar 
herramientas y protocolos que permitan y faciliten el análisis de datos procedentes de 
secuenciación a cualquier investigador, independientemente de la experiencia que 
tenga en el campo de la bioinformática, para posteriormente implementarlas dentro de 
las distintas herramientas que componen el GPRO Suite de Biotechvana, un proyecto 
bioinformático que proporciona soluciones personalizadas GUI para el análisis de datos 
ómicos en servidores remoto o en el PC del usuario sea cual sea su sistema operativo. 

Esta tesis ha sido desarrollada bajo financiación otorgada por el Ministerio de Ciencia e 
Innovación para el desarrollo de este Doctorado Industrial en colaboración entre 
diversos centros de investigación (incluyendo el Instituto de Acuicultura Torre de la Sal 
(IATS-CSIC), la Fundación Jiménez Díaz, el Museo Nacional de Ciencias Naturales de CSIC, 
el Instituto de Recursos Naturales y Agrobiología de Salamanca (IRNASA) y el Hospital 
General Universitario de Valencia), y Biotechvana, empresa dedicada al campo de la 
bioinformática. Como resultado de estas interacciones entre Biotechvana y los 
diferentes centros de investigación, los protocolos y herramientas generados durante 
esta tesis se han aplicado a diversos estudios, enfatizando su utilidad práctica dentro de 
la investigación con datos NGS. Esto incluye pipelines y herramientas para el ensamblaje 
de novo de genomas (Capítulo 1) y transcriptomas eucariotas (Capítulo 3), para el 
análisis RNA-seq con y sin genoma de referencia (Capítulo 3), para la identificación y 
cuantificación de haplotipos y variantes en muestras víricas (Capítulo 2), y para el 
establecimiento de relaciones entre la microbiota y diversos factores bióticos y abióticos 
mediante el uso de un modelo de red bayesiana (Capítulo 4). En el contexto de la 
investigación, todos los pipelines y herramientas han sido desarrollados con el objetivo 
de ayudar a los investigadores a entender el contexto biológico en cada uno de los 
estudios que se han llevado a cabo, sirviendo estos estudios, a su vez, para la validación 
de estos protocolos. En el contexto industrial, todos los desarrollos, excepto el 
presentado en el Capítulo 4, han sido incorporados a diversas aplicaciones (DeNovoSeq, 
RNAseq y STATools) que forman parte del producto denominado GPRO Suite 
perteneciente a Biotechvana, haciendo que este suite de aplicaciones aumente su valor 
de mercado con la incorporación de los pipelines desarrollados durante la realización de 
esta tesis. A continuación, ofreceré un análisis general de todas las soluciones 
desarrolladas en la tesis presentada. 
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7.1. Pipeline para el ensamblaje de novo y anotación de genomas 
eucariotas con un alto porcentaje de repeticiones en su secuencia 

Las técnicas para el ensamblaje de novo de un genoma en la investigación genómica es 
una tarea fundamental que permite la creación de genomas de referencia de alta calidad 
para muchas especies, facilitando su uso posterior en otros estudios de investigación. 
Cuando hablamos de genomas eucariotas, el principal reto se da a la hora de ensamblar 
regiones repetitivas, ya que estas regiones, que se encuentran dispersas por la secuencia 
del genoma, se agrupan algorítmicamente en unas pocas secuencias debido a su 
similitud durante el ensamblaje. Este es el caso de Sparus aurata (la dorada), cuyo 
análisis k-mer mostró un segundo pico relativo al porcentaje de repeticiones en su 
secuencia del genoma. La elección de esta especie se debió a que se trata una especie 
de relevancia dentro de la colaboración con el IATS-CSIC dada su importancia 
económica, al ser la tercera especie más cultivada de Europa, y dada su capacidad para 
adaptarse a diferentes temperaturas y salinidades. 

Con el objetivo de conseguir un genoma de alta calidad que pudiese utilizarse en 
estudios posteriores por parte del IATS-CSIC, se desarrolló un protocolo para la 
obtención de un genoma de referencia para la dorada a partir de la secuenciación 
combinada de lecturas cortas y largas, incluyendo su predicción y anotación de genes 
(codificantes y no codificantes) y moviloma, tal y como se expone en el Capítulo 1 de 
esta tesis. El rendimiento del ensamblaje del genoma siguiendo la estrategia propuesta, 
es decir, utilizando una combinación de lecturas cortas y lecturas largas durante el 
ensamblaje, fue realmente bueno, obteniendo finalmente un genoma con tamaño total 
de 1,24 Gb. El análisis k-mer no solo mostró que el genoma de la dorada era rico en 
repeticiones, sino que también indicó que el tamaño estimado para este genoma es de 
1,59 Gb. Esto indica que el genoma obtenido a través de esta estrategia representaría 
el 78% del tamaño esperado para este genoma. Los 0,35 Gb faltantes pueden no 
encontrarse en nuestro genoma por dos motivos: 1) no se ha conseguido secuenciar ese 
conjunto de secuencias que faltan; 2) estas secuencias no han podido ser ensambladas 
con nuestro protocolo. A pesar de no haber conseguido ensamblar el genoma al 
completo, el tamaño conseguido es muy superior al obtenido en los dos ensamblajes 
anteriores realizados para esta especie (Pauletto et al. en 2018, 760 Mb; Bioproject 
accession PRJEB31901, 833 Mb), lo que indica que nuestro pipeline ha sido capaz de 
lidiar y ensamblar parte de las regiones ricas en repeticiones presentes en este genoma. 

Con el propósito de conocer si estas duplicaciones del genoma de la dorada eran 
verdaderas, se realizó un análisis de redundancia basado en genes transcritos 
activamente, un análisis de sintenia y un análisis de filoma. Los tres análisis concluyeron 
que la gran mayoría de las duplicaciones eran reales, detectando únicamente un 1,01% 
como duplicaciones erróneas. De hecho, el análisis de filoma sugirió que esta gran 
cantidad de duplicaciones derivaron de las actividades de los elementos genéticos 
móviles y de la respuesta inmunitaria como procesos clave en la adaptabilidad de la 
especie, al observar un enriquecimiento funcional en actividades de integración de DNA, 
transposición y producción de inmunoglobulinas. La caracterización del moviloma, no 
solamente sugirió que las duplicaciones y el aumento del complejidad del genoma de la 
dorada es debido a los elementos genéticos móviles, sino que también, por la 
caracterización de los genes quiméricos, destacó la presencia de un número elevado de 
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receptores relacionados con el monitoreo intracelular para detectar patógenos que han 
escapado a la vigilancia extracelular y endosomal. Esto indica que la dorada, y en general 
los peces, han ido evolucionando para mejorar su capacidad para detectar amenazas en 
un ambiente rico en patógenos. 

Por último, hacer énfasis en que el genoma de la dorada resultante del protocolo 
diseñado durante esta tesis ha servido como genoma de referencia en múltiples 
estudios de investigación (Naya-Català et al., 2021b; Aslam et al., 2020; Picard-Sánchez 
et al., 2020; Colás-Ruiz et al., 2022; Naya-Català et al., 2021c; Naya-Català et al., 2021d; 
Serna-Duque et al., 2022a; Serna-Duque et al., 2022b; Naya-Català et al., 2022b; 
Szczygiel et al., 2021; Riera-Ferrer et al., 2022; Naya-Català et al., 2022a). 

 

7.2. Pipeline para la identificación, caracterización y cuantificación de 
cuasiespecies en muestras víricas 

Debido a la pandemia del COVID-19 surgió la colaboración las doctoras Celia Perales y 
Maria Eugenia Soria de la Fundación Jiménez Díaz con el propósito de rediseñar y 
adaptar un pipeline creado previamente por Mercedes Guerrero-Murillo y Josep Gregori 
i Font, y basado en el paquete de R llamado QSutils (Guerrero-Murillo and Gregori, 
2020), para el análisis bioinformático de muestras de pacientes infectados por el virus 
SARS-CoV-2 con el objetivo de detectar diferentes variantes del virus. El rediseño de este 
pipeline se propuso por dos razones: 1) el pipeline había sido diseñado y testado 
exclusivamente para muestras de pacientes infectados por Hepatitis C; 2) el pipeline no 
permitía la detección de inserciones ni deleciones al no ser capaz de manejar diferentes 
tamaños de secuencias y por corregir los haplotipos detectados utilizando la secuencia 
de referencia. El rediseño de este pipeline para solventar estas limitaciones dio lugar a 
la herramienta VQS-haplotyper, la cual se implementó dentro de la herramienta 
STATools del GPRO Suite y a la que se le introdujeron diferentes parámetros para su 
adaptación al análisis de muestras procedentes de pacientes infectados por un virus 
dado. 

Como se ha expuesto en el Capítulo 2, a partir de muestras de 30 pacientes infectados 
por este virus, el uso de este pipeline permitió detectar y cuantificar un total de 51 
mutaciones en la región S y 54 mutaciones en la región Nsp12, incluyendo deleciones, 
al aplicarse un filtro de abundancia del 0,5% a los haplotipos. Cuando se aplicó un filtro 
de abundancia del 0,1%, el número de mutaciones en la región S creció hasta las 399 y 
en la región Nsp12 hasta las 755, también incluyendo las deleciones.  

Con el objetivo de validar el desempeño de VQS-haplotyper, los resultados obtenidos se 
compararon con aquellos conseguidos a través de la ejecución de la herramienta 
SeekDeep. De forma general, a una abundancia del 0,5%, el rendimiento de VQS-
haplotyper es ligeramente inferior al de SeekDeep en cuanto a detección de cambios de 
nucleótido y de deleciones. Esto es debido, posiblemente, a la forma en la que cada una 
de las herramientas computa la abundancia de cada haplotipo detectado. Sin embargo, 
cuando se establece una abundancia mínima de 0,1%, el rendimiento de VQS-
haplotyper es notablemente superior al de SeekDeep, detectando 155 mutaciones 
puntuales en la región Nsp12 y 80 en la región S adicionales a las detectadas con 
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SeekDeep. Cabe destacar que las mutaciones puntuales, excepto dos, que detectaba 
SeekDeep y no VQS-haplotyper con una abundancia del 0,5%, sí se detectan cuando el 
límite de abundancia baja a 0,1%, lo que apoya la idea de que este hecho se deba a una 
diferencia en la forma de calcular las abundancias relativas de cada haplotipo. Por el 
contrario, SeekDeep seguía teniendo un mejor rendimiento a la hora de detectar 
deleciones, identificando 11 deleciones adicionales a las identificadas con VQS-
haplotyper, algunas de las cuales llegando a tener un tamaño de hasta 51 nucleótidos. 
Es por ello que se propone la mejora de este aspecto para las versiones futuras de este 
pipeline. 

 

7.3. Protocolos para el análisis RNA-seq con y sin genoma de referencia 

El análisis RNA-seq ha ido ganando popularidad con el tiempo al tratarse de una 
tecnología cada vez más asequible y permitir estudiar los cambios que se producen en 
la expresión de los genes entre diferentes condiciones, tratamientos o, incluso, especies. 
Debido a la colaboración con el IRNASA, el Museo Nacional de Ciencias Naturales de 
CSIC y el Hospital General Universitario de Valencia surgió la oportunidad de diseñar e 
implementar dos protocolos para el análisis RNA-seq y de enriquecimiento diferencial 
dentro de la herramienta RNASeq del GPRO Suite: el primero para datos de 
secuenciación de novo, es decir, datos de especies cuyo genoma de referencia no está 
disponible; y el segundo para datos procedentes de resecuenciación, es decir, de 
especies cuyo genoma de referencia sí está disponible. Para el primer protocolo se 
utilizaron, por una parte, datos procedentes de la secuenciación de dos especies de 
garrapatas (Ornithodoros erraticus y Ornithodoros moubata) proporcionados por el 
IRNASA y, por otra parte, datos de dos especies de anisakis (Anisakis simplex s.s. y 
Anisakis pegreffii) y sus híbridos proporcionados por el Museo Nacional de Ciencias 
Naturales de CSIC. Para el desarrollo del protocolo para datos de especies con genoma 
de referencia disponible, se utilizaron datos de secuenciación de humanos 
proporcionados por el Hospital General Universitario de Valencia. 

En el protocolo para datos de secuenciación de novo fue necesario incluir un pipeline 
para el ensamblaje de novo y anotación de transcriptomas consenso contra los que 
mapear las lecturas durante el análisis RNA-seq. Este protocolo resultó ser muy eficiente 
al obtener unos rendimientos de mapeo medios superiores al 97,4%, 98% y 97% en 
todas las muestras de O. erraticus, O. moubata y anisakis, respectivamente. Estos 
rendimientos de mapeo tan elevados sugirieron que los transcriptomas consenso 
obtenidos con este pipeline fueron realmente completos, incluyendo la mayoría de las 
lecturas secuenciadas. 

En el estudio con especies de anisakis y sus híbridos, se compararon las diferencias a 
nivel de expresión de transcritos entre ellos. Estas comparaciones dieron lugar a que 
8.239 resultaran diferencialmente expresados en la comparación entre los híbridos y A. 
pegreffii, 23.549 en la comparación entre los híbridos y A. simplex s.s., y 24.813 
resultaron diferencialmente expresados al comparar A. pegreffii y A. simplex s.s. Estos 
resultados sugirieron que los patrones de expresión de los híbridos eran más similares 
a los obtenidos en A. pegreffii, de manera que esta especie tendría un mayor peso en 
los híbridos que A. simplex s.s. Este hecho también fue apoyado cuando se analizó el 
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enriquecimiento de términos GO, de manera que para casi todos los GOs analizados, la 
relación entre transcritos diferencialmente expresados y transcritos ensayados era 
menor en esta comparación que en las otras dos comparaciones adicionales. 

En los estudios con O. erraticus y O. moubata, se realizaron tres comparaciones: 7 días 
tras alimentación vs sin alimentación, 14 días tras alimentación vs sin alimentación y 14 
días tras alimentación vs 7 días tras alimentación. En ambos estudios, el mayor número 
de transcritos diferencialmente expresados se dieron a los 7 días de la alimentación, 
seguido de la condición 14 tras alimentación y habiendo muy pocas diferencias entre 
ambos tiempos tras la alimentación de la garrapata. Estos resultados indican que la 
mayor parte de la expresión génica diferencialmente regulada en las glándulas salivales 
se produjo en los primeros 7 días tras la alimentación, siendo menos importante a partir 
del día 7. De hecho, cuando se analizó el enriquecimiento de términos GO de la ontología 
función molecular de estas comparaciones en ambas especies, se evidenció que la 
mayoría de GOs enriquecidos estaban relacionados con el proceso de alimentación 
sanguínea de las garrapatas, incluyendo actividad PLA2, actividad metalopeptidasa o 
actividad de unión a aminas, entre otros. El análisis de enriquecimiento de rutas 
metabólicas en ambas especies de garrapata también apoyó este hecho, de manera que 
las rutas metabólicas enriquecidas a los 7 y 14 días tras la alimentación estaban 
relacionadas con la actividad PLA2, es decir, estaban relacionadas con la alimentación 
de las garrapatas. 

En cuanto al estudio llevado a cabo con muestras humanas para comparar los patrones 
de expresión de genes de pacientes sanos y de pacientes con leucoplasia verrucosa 
proliferativa, se encontraron 140 genes diferencialmente expresados especialmente 
enriquecidos en términos GO de la ontología de proceso biológico relacionados con la 
modulación de la vigilancia inmunitaria y la morfogénesis de tejidos y órganos. La 
principal hipótesis que apoya este hecho es que, al ser los desórdenes de PVL bastante 
resistentes a los tratamientos y al presentar una alta recurrencia y tasa de evolución a 
cáncer oral (Lozovskaia and Iukova, 1979), estas lesiones modifican la inmunovigilancia 
como uno de los primeros pasos de la iniciación tumoral. 

En resumen, ambos protocolos implementados en la herramienta RNASeq del GPRO 
Suite han sido validados y testados con múltiples estudios transcriptómicos utilizando 
diferentes secuencias de referencia y contextos experimentales (Pérez-Sánchez R et al., 
2021; Oleaga et al., 2021; Llorens et al., 2021; Llorens et al., 2018), permitiendo conocer 
las diferencias de expresión entre las diferentes condiciones o especies, como es el caso 
de anisakis, obteniendo qué genes/transcritos se encontraban diferencialmente 
expresados entre ellas, siendo los resultados obtenidos concordantes con los esperado. 
Con ello, cabe la posibilidad de obtener potenciales antígenos diana para terapias o 
vacunas, dilucidar las relaciones entre diferentes especies, de detectar posibles 
biomarcadores de cáncer o de desarrollar nuevas terapias basadas en enfoques 
inmunoterapéuticos. 
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7.4. SAMBA, un modelo de red bayesiana para establecer relaciones e 
influencias entre taxones y variables experimentales en un 
determina sistema 

En la actualidad, existen diferentes soluciones basadas en redes bayesianas con 
visualizaciones interactivas, tales como shinyBN (Chen at al., 2019), BayesianLab 
(Conrady and Jouffe, 2015) o BayesSuite (Michiels et al., 2021). Sin embargo, en el caso 
de las dos primeras, solamente deja trabajar con variables discretas y con conjuntos 
pequeños de datos, mientras que la tercera sí supera estas restricciones, pero está 
enfocada al campo de la neurociencia y no es capaz de realizar inferencias sobre 
variables discretas. Debido a estas limitaciones, se decidió, en colaboración con el IATS-
CSIC, desarrollar e implementar la herramienta SAMBA (del inglés, Structure-Learning of 
Aquaculture Microbiomes using a Bayesian-Network Approach), la implementación 
software de un modelo BN, con el objetivo de investigar y/o predecir cómo los 
diferentes taxones y variables experimentales de un sistema dado se relacionan entre sí 
y se influyen mutuamente, identificando qué taxones forman el núcleo del pan-
microbioma y determinando su orden de colonización. Esto es de especial importancia 
dentro del campo de la piscicultura, ya que puede utilizarse para conocer o estudiar los 
efectos de una determinada dieta, de estímulos ambientales o de factores de 
trazabilidad en el pan-microbiomas de los peces de un determinado sistema acuícola, 
contribuyendo todos ellos a mejorar la sostenibilidad de la industria acuícola. Con el fin 
de facilitar el uso de SAMBA por parte de cualquier usuario, se diseñó una interfaz 
gráfica de usuario con el paquete shiny de R, dividida en cinco módulos diferentes, 
haciendo que SAMBA sea una herramienta muy intuitiva y de fácil manejo. Gracias a la 
implementación de estos cinco módulos que componen SAMBA, esta herramienta no 
solamente es capaz de establecer relaciones e influencias entre las variables, sino que, 
por ejemplo, también permite explorar y comparar la distribución de valores de cada 
taxón dadas unas condiciones experimentales concretas, lo que ayuda a comprender 
mejor el modelo de red bayesiana generado por SAMBA. 

Para conocer si el rendimiento de SAMBA era adecuado, se llevó a cabo la validación de 
esta herramienta comparando los valores predichos por ella contra las observaciones 
reales en dos conjuntos de datos, uno constituido por datos semisintéticos y otro 
formado por datos reales procedentes de tres experimentos diferentes (Solé-Jimenez et 
al., 2021; Naya-Català et al., 2021a; Piazzon et al., 2022). En los datos semisintéticos, la 
correlación entre ambos fue casi perfecta, haciendo que esta herramienta sea ideal 
cuando hay una variabilidad biológica baja o cuando hay un número reducido de datos 
perdidos (en este caso, valores cero). Cuando se utilizaron conjuntos de datos 
metagenómicos reales, se realizó la validación utilizando los datos completos (TOTAL) y 
utilizando el filtro de prevalencia al 25% (TF25) y al 50% (TF50). Los resultados mostraron 
que la precisión fue inferior que en los datos semisintéticos, aunque en todos los casos 
(modelo TOTAL, modelo TF25 y modelo TF50) se encontró por encima del 0,62, un valor 
aceptable. Con los resultados obtenidos, se deduce que, si se utilizan todos los datos, el 
modelo resultante puede ser más informativo, pero puede verse afectada la 
significatividad de la correlación entre los valores predichos y los valores observados en 
algunas condiciones experimentales, ya que una de las condiciones resultó no ser 
significativa en el modelo TOTAL. Es por ello por lo que es importante la aplicación del 
filtro de prevalencia implementado en SAMBA, ya que ayuda a reducir el impacto 
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negativo de la dispersión y variabilidad de los taxones entre las condiciones 
experimentales. 

Cabe destacar que esta herramienta, a pesar de que solamente se ha testado con los 
datos metagenómicos procedentes de diferentes estudios realizados con la dorada, 
podría utilizarse con otras especies al tratarse de un modelo de red bayesiana que 
solamente tiene en cuenta los datos input que introduce el usuario en la herramienta. 
Sin embargo, en el futuro son necesarios más estudios con especies diferentes para 
comprobar esta hipótesis. 
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8. CONCLUSIONES GENERALES 
 

1. A nivel bioinformatico, esta tesis ha contribuido a la generación de herramientas 
para diferentes análisis ómicos cuya implementación mediante interfaces gráficas 
de usuario permite que puedan ser utilizadas por cualquier usuario de manera 
autónoma, incluso aunque no disponga de conocimientos bioinformáticos. Con todo 
esto hemos podido diseñar e implementar:  

a. Un protocolo específico para el análisis de novo de genomas eucariotas y de 
transcriptomas eucariotas que se ha implementado en la aplicación 
DeNovoSeq del GPRO suite 

b. Un protocolo específico para el análisis RNA-seq con distintas rutas analíticas 
tanto para datos de novo como para datos de resecuenciación, que se ha 
implementado en la aplicación RNAseq del GPRO suite. 

c. Un protocolo pipeline específico denominado VQS-haplotyper para el análisis 
de variantes virales de muestras de SARS-CoV-2 adaptado de otro ya 
existente para el virus de la hepatitis C. Este pipeline se ha implementado en 
la aplicación STATools del GPRO suite. 

d. Un modelo de tipo red bayesiana cuya implementación software ha sido 
denominada SAMBA. Este modelo de red bayesiana permite inferir y 
modelar las relaciones potenciales entre los taxones de una comunidad 
microbiana y los factores bióticos y abióticos que intervienen en la dinámica 
de un determinado acuicultivo. Todo ello para descifrar la red de influencias 
e interacciones en estas variables unas a otras dentro del sistema. Esta red 
bayesiana es un modelo de inteligencia artificial que una vez entrenado 
permite predecir como las distintas variables pueden cambiar de estado 
dependiendo de la dinámica de cambios en otras variables.  

2. Las herramientas bioinformáticas creadas en el marco del proyecto GPRO suite, han 
sido compiladas tanto en versión de escritorio como en versión cloud. Todo ello para 
permitir el uso de estas herramientas tanto en PC, bajo cualquier sistema operativo, 
como para su uso como herramientas de computación en la nube instaladas en 
servidores remotos.  

3. A nivel biológico, esta tesis ha contribuido a generar nuevo conocimiento biológico 
reconstruyendo, anotando y/o comparando el siguiente material ómico:    

a. Un genoma de alta calidad del organismo modelo Sparus aurata (la dorada) 
reconstruido de novo y anotado en el marco de esta tesis. Esto incluye los 
genes codificantes y no codificantes de este organismo, así como también su 
moviloma (conjunto de elementos móviles) que constituye el 75% del 
tamaño del genoma. Este dato es altamente relevante porque se demuestra 
que el genoma de la dorada es mucho más grande de lo que originalmente 
se pensaba y todo apunta a que el moviloma ha sido uno de los mecanismos 
genómicos que ha facilitado la expansión de dicho genoma a lo largo de la 
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evolución. Cabe igualmente decir que la disponibilidad de este genoma ha 
permitido a su vez desplegar un número importante de experimentos de 
transcriptómica comparativa en otras tesis, donde se ha usado el genoma de 
la dorada como secuencia de referencia.    

b. Los sialotranscriptomas (transcriptoma salivar) de dos especies de 
garrapatas, Ornithodoros moubata y Ornithodoros erraticus, caracterizados 
por vez primera bajo distintas condiciones dietéticas. Los patrones de 
expresión de cada especie fueron comparados bajo distintas condiciones 
dietéticas. En O. moubata, los grupos de proteínas funcionales más 
abundantemente sobrerrepresentados en el caso a estudio fueron las 
lipocalinas, las proteasas (especialmente las metaloproteasas), los 
inhibidores de proteasas, incluida la familia Kunitz/BPTI, las proteínas con 
actividad fosfolipasa A2, las proteínas de cola ácida, las proteínas de cola 
básica, las vitelogeninas, la familia 7DB y las proteínas implicadas en la 
inmunidad y defensa de las garrapatas. En O. erraticus, las familias de 
proteínas más abundantemente sobrerrepresentadas en el caso a estudio 
fueron las lipocalinas, las proteínas de cola ácida y básica, las proteasas (en 
particular las metaloproteasas), los inhibidores de proteasas, las fosfolipasas 
A2 secretadas, las 5′-nucleotidasas/apiasas y las proteínas similares a la 
vitelogenina de unión a hemo. Todas ellas están funcionalmente 
relacionadas con la ingestión de sangre y la regulación de las respuestas 
defensivas del hospedador, por lo que pueden ser interesantes antígenos 
protectores candidatos para vacunas. 

c. Se reconstruyó de novo los transcriptomas de dos especies de Anisakis 
(Anisakis simplex s.s. y Anisakis pegreffii) y sus híbridos. Todo ello para 
elucidar las diferencias entre los distintos patrones de expresión de A. 
simplex s.s., A. pegreffii y en el estadío L3. En concreto, se observa fuertes 
efectos del origen de los progenitores, indicando que los híbridos son 
entidades biológicas intermedias entre sus especies parentales y, por tanto, 
de destacado interés en el estudio de la especiación en nematodos. Se 
demuestra también que ambas especies y sus híbridos comparten más genes 
alergénicos de lo que se creía.  

d. Se caracterizó y comparó los patrones de expresión de una cohorte de 
pacientes humanos con leucoplasia verrucosa proliferativa respecto a un 
grupo de pacientes de sanos con el fin de explorar las causas que motivan la 
alta tasa de transformación maligna a cáncer de estas lesiones. 
Concretamente, lo que encontramos es que los patrones de expresión génica 
de los pacientes sanos y no sanos diferían en 140 genes cuya desregulación 
tiene un impacto funcional en el funcionamiento normal del sistema 
inmunitario. Este perfil de expresión inmunitaria proporciona una hipótesis 
plausible para explicar la transformación en carcinoma oral de células 
escamosas observada en 6 de los 10 casos ensayados. 

e.  La implementación de VQS-haplotyper ha permitido la caracterización y 
cuantificación de haplotipos circulando en muestras de pacientes infectados 
por el virus SARS-CoV-2 a una abundancia mínima del 0,05% y del 0,01%. 
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Concretamente hemos sido capaces de detectar un total de 105 posiciones 
con mutaciones al 0,05% y 1.154 posiciones mutadas al 0,01%, teniendo en 
cuenta las dos regiones analizadas (S y Nsp12). 

f. La red bayesiana aquí denominada como SAMBA ha resultado ser una 
herramienta capaz de elucidar las relaciones potenciales entre los 
componentes de una comunidad microbiana y los factores bióticos y 
abióticos en acuicultivos de dorada. Todo ello con una alta correlación ello 
pese a la alta dispersión que se observa entre las frecuencias de los distintos 
taxones microbianos entre las muestras 16S obtenidas incluso de un mismo 
experimento. Todo ello gracias a las distintas herramientas implementadas 
como el filtro de prevalencia, el cual asegura que disminuyen el número de 
falsos positivos, certificando la correlación entre valores predichos por 
SAMBA y valores observados, con múltiples aplicabilidades prácticas. Con 
todo ello, SAMBA es una excelente herramienta que puede ayudar a revelar 
las relaciones y dependencias dentro de un pan-microbioma, identificando 
los taxones que constituyen el núcleo del pan-microbioma y determinando 
su orden de colonización. Esta información puede ser de especial interés en 
piscicultura, ya que la dinámica y las jerarquías de los pan-microbiomas de 
los peces de un determinado sistema acuícola pueden utilizarse para estudiar 
los efectos de las fórmulas dietéticas, los estímulos ambientales o los 
factores de trazabilidad, contribuyendo todos ellos a mejorar la 
sostenibilidad de la industria acuícola. 
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Capítulo 3. Ensamblaje de novo del genoma de Sparus aurata, predicción de genes y 
su anotación. 

▪ Tabla suplementaria S3.1. 
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S3.1.xlsx 

Capítulo 4. Pipeline para la detección y cuantificación de cuasiespecies del virus SARS-
CoV-2. 

▪ Tabla suplementaria S4.1. 
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S4.1.xlsx 

▪ Tabla suplementaria S4.2. 
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S4.2.xlsx 

Capítulo 5. Diseño de protocolos para estudios de expresión diferencial y 
transcriptómica comparativa usando datos de RNA-seq con y sin genoma de 
referencia. 

▪ Tabla suplementaria S5.1. 
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.1.xlsx 

▪ Tabla suplementaria S5.2. 
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.2.xlsx 

▪ Tabla suplementaria S5.3. 
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.3.xlsx 

▪ Tabla suplementaria S5.4. 
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.4.xlsx 

▪ Tabla suplementaria S5.5. 
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.5.xlsx 

▪ Tabla suplementaria S5.6. 
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.6.xlsx 

▪ Tabla suplementaria S5.7. 
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.7.xlsx 

▪ Tabla suplementaria S5.8. 
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.8.xlsx 

▪ Tabla suplementaria S5.9. 
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.9.xlsx 

▪ Tabla suplementaria S5.10. 
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.10.xlsx 

https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S3.1.xlsx
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S4.1.xlsx
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S4.2.xlsx
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.1.xlsx
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https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.4.xlsx
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.5.xlsx
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.6.xlsx
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.7.xlsx
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.8.xlsx
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.9.xlsx
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.10.xlsx
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▪ Tabla suplementaria S5.11. 
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.11.xlsx 

▪ Tabla suplementaria S5.12. 
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.12.xlsx 

▪ Tabla suplementaria S5.13. 
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.13.xlsx 

▪ Tabla suplementaria S5.14. 
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.14.xlsx 

▪ Tabla suplementaria S5.15. 
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.15.xlsx 

▪ Tabla suplementaria S5.16. 
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.16.xlsx 

https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.11.xlsx
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.12.xlsx
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.13.xlsx
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.14.xlsx
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.15.xlsx
https://biotechvana.com/files/supplementary_material/Tabla_S5.16.xlsx
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• RNASeq 

➢ https://gpro.biotechvana.com/download/RNAseq 

➢ https://gpro.biotechvana.com/tool/RNAseq/manual 

• DeNovoSeq 

➢ https://gpro.biotechvana.com/download/DeNovoSeq 

➢ https://gpro.biotechvana.com/tool/DeNovoSeq/manual/ 

• STATools 

➢ https://gpro.biotechvana.com/download/STATools 

➢ https://gpro.biotechvana.com/tool/STATools/manual/ 

• VQS-haplotyper 

➢ https://github.com/biotechvana/VQS-haplotyper 

• SAMBA 

➢ https://github.com/biotechvana/SAMBA 

• GPRO scripts 

➢ https://github.com/biotechvana/GPRO-scripts 

 

https://gpro.biotechvana.com/download/RNAseq
https://gpro.biotechvana.com/tool/RNAseq/manual
https://gpro.biotechvana.com/download/DeNovoSeq
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https://gpro.biotechvana.com/download/STATools
https://gpro.biotechvana.com/tool/STATools/manual/
https://github.com/biotechvana/VQS-haplotyper
https://github.com/biotechvana/SAMBA
https://github.com/biotechvana/GPRO-scripts
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APÉNDICE C: PATENTES Y PROPIEDAD 
INTELECTUAL 
 

Título: GPRO Suite. Autores: AHMED HAFEZ, BEATRIZ SORIANO, CARLOS LLORENS. 
Solicitud NO: V-959-20. NÚMERO DE ENTRADA: 09/2023/9. Fecha de prioridad: 23-11-
2020. Entidad: BIOTECH VANA S.L. País: España. Compañía exploradora IT: BIOTECH 
VANA S.L (software). 
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