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Resumen

El microbioma intestinal tiene un papel crucial en la digestión, nutrición, re-
sistencia a la colonización de patógenos, desarrollo del sistema inmune y comuni-
cación con el sistema nervioso en el ser humano; aunado a esto, se han relacionado
cambios en la microbiota intestinal (disbiosis) con patologías como la obesidad.
Dicha enfermedad actualmente se considera la epidemia del siglo en países oc-
cidentales, donde México se encuentra en los primeros lugares en prevalencia en
adultos e infantes. La obesidad es considerada como el primer factor para el desa-
rrollo de Síndrome Metabólico (SM; que incluye también hipertrigliceridemia,
bajos niveles de HDL, hiperglucemia e hipertensión), que puede desembocar en
patologías crónicas como diabetes mellitus de tipo II, enfermedades cardiovas-
culares, cáncer gastrointestinal e hígado graso no alcohólico. En este trabajo se
caracterizó la microbiota intestinal de dos grupos de infantes mexicanos, el pri-
mero incluye a niños con obesidad metabólicamente sanos y el segundo a niños
con obesidad y SM; esto con el fin de conocer cuáles son las diferencias de la acti-
vidad funcional entre los dos grupos y dilucidar la aportación de la microbiota en
el desarrollo del SM en individuos que ya padecen obesidad. Nuestros resultados
demuestran que existen diferencias significativas entre la diversidad de especies y
sus funciones entre los grupos comparados, con una riqueza mayor en los infantes
con obesidad pero con una diversidad más alta en los que presentan obesidad
y SM. Las funciones sobresalientes para los individuos con obesidad estuvieron
relacionadas con el control poblacional de la microbiota (biosíntesis de antibió-
ticos, replicación de virus y regulación de la esporulación). Mientras que para el
grupo de individuos con obesidad y SM presentaron sobreexpresión de funciones
relacionadas con producción y conversión de energía, biosíntesis y transporte de
lipopolisacáridos, biosíntesis de metabolitos secundarios y metabolismo de poli-
sacáridos; dichas funciones están relacionadas directamente con la degradación y
acumulación de energía proveniente de la dieta con el SM.
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Introducción

La microbiota es el conjunto de microorganismos (bacterias, arqueas, hongos y
protozoarios) que habitan en un nicho determinado, incluyendo el cuerpo humano
(1); junto con la microbiota oral, la microbiota intestinal es una de las comuni-
dades microbianas más caracterizadas, debido a que tiene un papel crucial en la
digestión de los alimentos, nutrición del hospedero, resistencia ante la invasión de
patógenos, participación en el desarrollo del sistema inmune y una comunicación
constante con el sistema nervioso (2). Se ha demostrado que promueve la salud o
enfermedad en el hospedero (3) y en fechas recientes, con el avance de la investiga-
ción metagenómica y abaratamiento de las tecnologías de secuenciación masiva,
se ha comenzado a caracterizar a la microbiota relacionada con la salud y diversas
patologías, con el fin de poder utilizar a la microbiota con fines terapéuticos en
múltiples hospederos incluyendo el ser humano (4). Actualmente la mayoría de
los estudios se enfocan solamente en determinar la diversidad taxonómica en una
condición específica, dejando de lado la caracterización de los genes transcritos
y su regulación metatranscripcional, lo cual es una limitante para el conocimien-
to a profundidad de las funciones que lleva a cabo la microbiota intestinal y su
relación con diversas enfermedades (5)(6).

Una de las patologías con las que se ha relacionado un desbalance en la com-
posición microbiana (disbiosis) del intestino es la obesidad (7). Esta condición ha
alcanzado proporciones epidémicas en las culturas occidentales y con ella enferme-
dades asociadas como diabetes mellitus de tipo II y enfermedades cardiovasculares
(4). Uno de los grupos con una mayor prevalencia de obesidad en México es el
infantil (edades de 5 a 11 años), lo que lo posiciona entre los primeros lugares a
nivel mundial en dicho padecimiento (8). La obesidad es el factor principal del
síndrome metabólico (SM), que incluye cinco criterios: circunferencia de cintura
excesiva, hipertrigliceridemia, bajos niveles de HDL, hiperglucemia e hiperten-
sión; se considera que una persona padece este síndrome cuando cumple con tres
o más de estos criterios (9)(10). Para su uso pediátrico, se han extrapolado las
mediciones de dichos criterios (9) y se estima que SM puede estar presente ∼60%
de la población infantil mexicana (10). El SM es el primer factor de riesgo para el
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desarrollo de enfermedades cardiovasculares, hígado graso no alcohólico y diabetes
mellitus de tipo II, por lo que el estudio en etapas tempranas de población infantil
que padece obesidad y SM es de gran importancia para formular programas de
salud preventivos así como de tratamiento de dicho padecimiento (9).

Las primeras investigaciones para identificar a la microbiota intestinal en per-
sonas con obesidad muestran que hay un incremento en la proporción de Firmi-
cutes y disminución de Bacteroidetes cuando se compara con individuos sanos
(7)(11); sin embargo, investigaciones posteriores determinaron que dependiendo
del diseño experimental utilizado se pueden encontrar o no cambios en la diver-
sidad de especies entre individuos delgados y con obesidad (12). Por lo anterior
es necesario considerar la expresión genética (metatranscriptómica), de proteínas
generadas (metaproteómica) y/o de vías metabólicas compartidas (metabolómi-
ca) para establecer las funciones que lleva a cabo el microbioma intestinal y así
como su efecto en diversas patologías, como la obesidad (5)(13). Como se men-
cionó, uno de los análisis que permite conocer la función del microbioma en una
condición determinada es el metatranscriptómico, éste permite la identificación
de los transcritos expresados en el microbioma, abordando el punto de vista de
actividad funcional y brindando información complementaria con la proporciona-
da por la diversidad de especies y su potencial genómico, ambos provenientes del
estudio metagenómico (5)(14). Para poder conocer los transcritos generados en
el microbioma es necesario utilizar técnicas de biología molecular, con el fin de
aislar y purificar el ARN, la preparación de librerías, así como su secuenciación
y posteriormente el uso de herramientas bioinformáticas para el análisis de las
secuencias obtenidas (15).

Las preguntas de este proyecto de investigación son: ¿cuáles son las diferencias
y similitudes entre los perfiles metatranscriptómicos de la microbiota intestinal
entre un grupo de niños con obesidad y otro con obesidad aunado a SM? y ¿di-
chas diferencias tienen impacto en el desarrollo del SM? Para poder contestar
a las premisas anteriores se realizó el análisis metatranscriptómico de muestras
fecales de dos grupos de infantes mexicanos (de entre 5 y 11 años) con obesidad
y con obesidad junto con SM. Con dicho análisis se buscará conocer los perfi-
les metranscripcionales en cada uno de los grupos, así como sus similitudes y
diferencias.

Conocer los factores del microbioma, entre ellos el metatranscriptoma, de
obesos y con SM y compararlos con los de individuos solamente con obesidad,
es crítico para elucidar el papel del microbioma en el desarrollo de SM, con el
objetivo final de desarrollar estrategias terapéuticas dirigidas para mantener un
microbioma saludable.
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Capítulo 1

Marco teórico

1.1. Microbiota humana

A la colección de microorganismos que viven en asociación con el hospedero en
diferentes regiones del cuerpo del humano se le conoce como microbiota humana
(Figura 1.1) (16)(17).

Figura 1.1: La microbiota incluye bacterias, arqueas, hongos, protozoarios
y virus de un nicho determinado. El microbioma humano varía en cada parte
del cuerpo (tomada y modificada de (17)).

Aquí se incluyen a las bacterias, arqueas, hongos, protozoarios y virus (1)(16),
que varían dependiendo de la zona del cuerpo donde se encuentran (boca, naríz,
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1.2 Microbiota intestinal

piel, trato gastrointestinal y tracto urogenital) y condición del hospedero (edad
y estado de salud) (18).

1.2. Microbiota intestinal

La microbiota intestinal tiene funciones de digestión del bolo alimenticio, nu-
trición del hospedero, protección ante agentes patógenos, desarrollo del sistema
inmune e incluso comunicación con el sistema nervioso (Figura 1.2)(2)(3)(19)(16).
La mayoría de estos microorganismos no son patógenos para el ser humano e in-
cluso están relacionados con la salud del hospedero (2); por lo cual, en fechas
recientes existe un interés especial en conocer la función que lleva a cabo la mi-
crobiota en el intestino y saber cuáles son sus efectos en la salud humana y su
relación con enfermedades (2)(16).

Figura 1.2: La microbiota intestinal es un sistema abierto que puede ser mo-
dificado por diferentes factores (parte superior); de igual forma, la microbiota
cumple con diferentes funciones cruciales para la salud de hospedero (parte
inferior).
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1.2 Microbiota intestinal

Las funciones que lleva a cabo la microbiota intestinal repercuten en la salud
del hospedero como producción de metabolitos, hormonas y vitaminas, así como
digestión de nutrientes que el hospedero no puede procesar (19). Es por esto que
una modificación en su composición o su actividad (disbiosis) puede repercutir
en la salud del ser humano.

1.2.1. Disbiosis y su relación con patologías

Como se menciona anteriormente la microbiota intestinal se ha relacionado con
diversas enfermedades como: enfermedad inflamatoria intestinal, cáncer de colon,
síndrome del intestino irritable, úlceras gástricas, hígado graso no alcohólico, así
como obesidad y Síndrome metabólico (SM; Figura 1.3)(19).

Figura 1.3: Microbioma intestinal y su relación con patologías (modificada
de (20)).

Es importante mencionar que son pocas las investigaciones que han relaciona-
do a una patología directamente con una mayor o menor abundancia de un género
o especie en particular (13), por lo cual actualmente se estudia la composición
global de la microbiota y su relación con la salud y la enfermedad (5)
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1.3 Obesidad y Síndrome Metabólico

1.3. Obesidad y Síndrome Metabólico

La obesidad ha alcanzado proporciones epidémicas en la cultura occidental
(4), incluyendo a México (Figura 1.4). Actualmente, nuestro país es el segundo
lugar a nivel mundial en obesidad en edad adulta, solamente debajo de Estados
Unidos de América y se clasifica entre los primeros lugares en población infantil
(21).

Figura 1.4: Prevalencia de sobrepeso y obesidad infantil a nivel mundial
separada por sexo (gráficos tomados de www.worldobesity.org, visitada en
enero del 2019).

Tres de cada diez infantes en nuestro país tiene sobrepeso u obesidad en México
(Figura 1.5). En el último reporte del 2016 de la ENSANUT MC se observa un
decremento no significativo respecto a la medición realizada en el 2012 (de 34.2
a 33.2%), por lo cual la obesidad infantil sigue siendo un problema de salud en
nuestro país (Figura 1.5)(8).

La obesidad es primer factor causal del SM que incluye cinco complicaciones
metabólicas, las cuales han sido extrapoladas para ser utilizadas en infantes por
De Ferranti y colaboradores (9):

1. Obesidad central (circunferencia de cintura): > al percentil 75 por edad y
sexo

2. Bajo nivel de HDL (lipoproteínas de alta densidad, del inglés High Density
Lipoprotein): < 1.3 mmol/L

3. Alto nivel de glucosa en sangre en ayunas: ≥6.1 mmol/L
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1.4 Microbiota intestinal y obesidad

Figura 1.5: Gráfica que muestra la prevalencia de sobrepeso y obesidad de
niños y niñas en México. Tomada y modificada de ENSANUT, 2016.

4. Hipertrigliceridemia: ≥1.1 mmol/L

5. Hipertensión: > al percentil 90 por edad, sexo y altura.

Aunque no se conoce la prevalencia del SM en la población infantil con obe-
sidad, se estima que el 60% de niños la padecen (10).

1.4. Microbiota intestinal y obesidad

1.4.1. Disbiosis y obesidad

Los trabajos más relevantes que relacionan a la microbiota intestinal y la
obesidad son los realizados por el grupo del Dr. Jeffrey Gordon (Washington
Univesity, St. Louis, Estados Unidos). Dichas investigaciones han encontrado que
hay un cambio de la diversidad entre los phyla más abundantes en el intestino,
que juntos suman aproximadamente el 90%, Firmicutes y Bacteroidetes. En un
individuo sano se tiene una proporción del 20 al 40% de Bacteroidetes y del 60 al
80% de Firmicutes, al contrario con un individuo obeso se observa un aumento
en los Firmicutes (≈ 50%) y una disminución de Bacteroidetes (≈ 50%). En
esta investigación realizada por Turnbaugh y colaboradores se analizaron además
los genes enriquecidos para el microbioma de los individuos obesos, donde 75%
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1.4 Microbiota intestinal y obesidad

fueron de Actinobacteria (comparados con 0% de los genes enriquecidos para los
sanos; el otro 25% fue de Firmicutes) donde el 42% de los genes enriquecidos
para los delgados fueron de Bacteroidetes (comparados con el 0% de los genes
enriquecidos para los obesos) (11).

Figura 1.6: Trasplante de microbiota fecal de paciente obesa que provoca el
incremento de adiposidad en ratón recipiente (tomada y modificada de (22)).

La primera explicación que se le daba al cambio entre estos phyla y la inciden-
cia de la obesidad es que los Firmicutes contaban con mayor número de enzimas
que participan en la degradación de lípidos y carbohidratos complejos y no dige-
ribles (7)(11); sin embargo, no solamente la cosecha de energía por parte de los
microorganismos aumentados en proporción podía explicar el aumento de peso en
el hospedero (4). Por ello se propuso que la microbiota intestinal relacionada con
la obesidad tenía efectos de señalización con el hospedero para la acumulación
tejido adiposos, así como de disminución de la saciedad al comunicarse con el
sistema nervioso (18), aunque estos mecanismos no han sido comprendidos por
completo.

1.4.2. Herramientas para su análisis

Actualmente se utilizan múltiples métodos independientes de cultivo para in-
vestigar la microbiota y la herramienta más óptima para analizarlo depende de la
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1.4 Microbiota intestinal y obesidad

pregunta que se quiera resolver (Figura 1.7). Dichos análisis pueden enfocarse en
conocer los genes presentes en el ADN (metagenómica), los transcritos de ARN
(metatranscriptómica), las proteínas (metaproteómica), así como los metabolitos
que provienen del microbioma (metabolómica)(23). Es importante mencionar que
cada una de estas herramientas brinda información diferente del microbioma, por
lo cual cada una de ellas es importante para conocerlo a fondo (1)(23).

Figura 1.7: Cómo se estudia el microbioma (modificado de (1)).

Una de las herramientas más utilizadas para caracterizar a la diversidad de
la microbiota intestinal es la secuenciación de genes marcadores, entre los cua-
les se encuentran el ARN ribosomal 16S (presente en bacterias y arqueas) y el
ARN ribosomal 18S (de organismos eucarióticos) (1)(23). Desafortunadamente,
la secuenciación de genes marcadores generalmente no permite diferenciar entre
géneros o especies, ya que algunas pueden llegar a compartir hasta el 99.5% de la
secuencia del ARN ribosomal 16S (23), además de que la diversidad se ve sesgada
por el número de copias de este gen que pueden existir en los diferentes grupos
de bacterias (1).

La metagenómica nos permite determinar el potencial funcional codificado en
el microbioma (1)(23). A grandes rasgos este análisis se basa en la fragmentación
aleatoria del ADN del microbioma, posteriormente su secuenciación y por último
la identificación de los genes encontrados (1). Dicha identificación se puede realizar
a partir de mapeo a genomas de referencia, de los cuales existen múltiples bases
de datos libres, así como el ensamblado de novo, donde el total de lecturas son
utilizadas para ensamblar genomas que posteriormente permiten la anotación
funcional cuando se comparan con bases de datos de referencia (1).
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1.4 Microbiota intestinal y obesidad

El análisis metatranscriptómico nos permite describir la expresión de genes
en el microbioma en un tiempo y condición determinada, esto es, la actividad
funcional (1)(5)(24)(23). La metatranscriptómica nos puede revelar información
acerca de cómo están interactuando los organismos con el hospedero, tanto en la
salud como cuando se padece alguna enfermedad, y con esto conocer la función
del microbioma en dichas condiciones (23). Pocas investigaciones han complemen-
tado la información brindada por el análisis del gen ARNr 16S o el metagenómico
con datos de metatranscriptómico para conocer la función del microbioma intes-
tinal cuando se tiene alguna patología. Este análisis es el que se utiliza en esta
investigación, por lo cual se explicará con más detalle posteriormente.

La metaproteómica estudia las proteínas que son producidas por la microbiota
así como las que son secretadas por el hospedero durante respuestas inflamato-
rias (23). Cabe resaltar que se han encontrado proteínas únicas que no habían
sido predichas por metatranscriptómica (23). Por último la metabolómica estudia
los productos y secreciones de los microorganismos y su función dentro del mi-
crobioma. Brinda información que relaciona la interacción microbioma-hospedero
y es de importancia porque muchas patologías se pueden relacionar más con la
producción de metabolitos o con proteínas no funcionales o defectuosas que son
resultado de la interacción del hospedero con su microbiota, y que va más allá de
la variación de la diversidad de las comunidades microbianas(23).

1.4.3. Diversidad de especies, potencial funcional y activi-

dad funcional

Como se menciona anteriormente el perfilamiento del gen ARNr 16S nos per-
mite conocer la diversidad de especies, al igual que la metagenómica, y que además
nos brinda información de potencial funcional de la microbiota, esto es: cuáles son
los genes que se encuentran en los genomas de los microorganismos del microbio-
ma y cuáles son sus funciones (1). Sin embargo, pocas investigaciones relacionan
directamente el cambio de diversidad de especies con algún efecto en la salud del
hospedero (13) y trabajos previos han demostrado que la diversidad de especies
puede cambiar sin que se modifique el potencial funcional que puede existir en
el microbioma (5)(13). Ahora bien, dado que el potencial funcional no muestra
cuáles son los genes que se están expresando por parte de los microorganismos,
se requiere de la metatranscriptómica para conocer la actividad funcional en un
tiempo y condición determinada (5)(6). Actualmente se propone relacionar la in-
formación de diversidad de especies, potencial y actividad funcional con el fin de
determinar el papel que lleva a cabo la microbiota, conocer cuáles son los micro-
organismos relacionados y con esto establecer terapias para prevenir o controlar
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1.4 Microbiota intestinal y obesidad

enfermedades relacionadas con la microbiota humana (1)(5)(13)(23).

1.4.4. Análisis metatranscriptómico

Para el análisis metatranscriptómico es necesario realizar primero la extrac-
ción de ARN, la depleción de ARNr, la eliminación de ADN utilizando ADNasas y
la síntesis del ADNc, el cual posteriormente es secuenciado en equipos de secuen-
ciación masiva; a pesar de que la secuenciación ha disminuido sus costos, realizar
análisis de RNA-seq sigue teniendo un precio elevado. Una de las metodologías
que disminuyen el tiempo y el costo de la elaboración de librerías de RNA-seq
es la propuesta por Shishkin y colaboradores en el 2015 (24). Esta metodología
propone la elaboración de librerías simultáneas utilizando tags de ARN diferentes
para cada una de las librerías y que nos permitan juntarlas en reacciones pos-
teriores. Este tag también nos permitirá identificar a las muestras después de la
secuenciación y así separar cada librería para su análisis bioinformático individual
(24).

El análisis de RNA-seq se puede llevar a cabo de diferentes maneras (Figu-
ra 1.8)(15). En los datos de metatranscriptómica no se tiene un genoma como
referencia, ya que se están considerando los transcritos de múltiples organismos.
Sin embargo, se pueden buscar los transcritos en bases de datos que contienen
múltiples genomas y con esto darle función a cada transcrito (1). Otra aproxi-
mación también es la de formar un metatranscriptoma de novo, en el cual con
los fragmentos obtenidos de la secuenciación se ensamblan metatranscriptomas
(usando SOAPdenovo, ABySS, Velvet-Oases y Trinity) y posteriormente se rea-
liza la anotación de los transcritos utilizando bases de referencia y el análisis de
expresión diferencial (1)(15).

1.4.5. Metatranscriptómica de humano

Uno de los primeros estudios en los cuales se buscó determinar las diferen-
cias entre la información del metatranscriptoma y el metagenoma humano fue el
realizado por Franzosa y colaboradores en el 2014, donde se demuestra que los
perfiles metatranscripcionales son menos variables que los perfiles taxonómicos,
pero más variables que las funciones metagenómicas; ésto se explica porque no
todos los genes tienen una expresión proporcional a su número de copias, ya que
hay genes que se sobreexpresan y subexpresan con respecto a su número de copias
en el ADN (5).

Con el uso de RNA-seq, citometría de flujo y secuenciación del ARNr 16S
Maurice y colaboradores en el 2013 realizaron una investigación cuyo objetivo
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1.4 Microbiota intestinal y obesidad

Figura 1.8: Diagrama de flujo que muestra los pasos generales para hacer
un análisis de RNA-seq. Modificado de (15).

principal era determinar el impacto de los xenobióticos en el microbioma. Ellos
concluyen que el uso de xenobióticos (fármacos dirigidos al hospedero y antibió-
ticos) no solamente altera la fisiología de los microorganismos, sino que también
impacta en la comunidad microbiana y en su expresión génica. Además demues-
tran que no toda la microbiota intestinal está activa ya que solamente un conjunto
de microorganismos cuenta con una fisiología óptima para transcribir sus genes
(25).

En una investigación más reciente realizada por Abu-Ali y colaboradores en
el 2018, se consideraron muestras fecales de 308 adultos de las cuales se obtu-
vieron 372 metatranscriptomas y 929 metagenomas con el fin de determinar el
metatranscriptoma compartido (core) en un humano sano. Se determinó que solo
un 44% del core del metagenoma se encuentra en el core del metatranscriptoma,
lo cual sugiere que en el metagenoma podemos encontrar redundancia de genes
que pueden cumplir los mismos nichos si un individuo cuenta con una comunidad
bacteriana diferente. Además, en la investigación se concluye que la mayoría de
las rutas metabólicas core son expresadas por un número limitado de microor-
ganismos, a pesar de que dichas rutas se encuentren ampliamente distribuidas
en el metagenoma de otros microorganismos, lo cual sugiere que hay especies
dominantes a nivel de expresión en los individuos sanos (26).
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Hipótesis

Existen diferentes perfiles metatranscriptómicos en la microbiota intestinal
entre infantes con obesidad metabólicamente sanos y los que cuentan con obesidad
y Síndrome Metabólico.
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Objetivos

1.5. Objetivo General

Caracterizar los perfiles metatranscriptómicos del microbioma intestinal de
niños obesos y obesos con Síndrome Metabólico.

1.6. Objetivos específicos

1. Estandarización de un protocolo para la extracción de ARN de muestras
fecales con calidad óptima para secuenciación masiva.

2. Construcción de librerías simultáneas de RNA-seq para la secuenciación
masiva de los transcritos.

3. Comparación del metatranscriptoma entre los grupos experimentales.

4. Análisis de los perfiles metatranscripcionales diferenciales (genes sobre y
sub-expresados) entre los grupos experimentales.
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Capítulo 2

Metodología

En este trabajo se consideraron muestras fecales de dos grupos de infantes: 1)
obesos metabólicamente sanos y 2) obesos con SM (al menos 3 de los criterios del
SM). Cada grupo incluyó a 3 individuos (Figura 2.1), cuyas muestras fecales fue-
ron colectadas en el 2014 en colaboración con el Instituto de Medicina Genómica
y se encuentran conservadas en RNAlater a -70◦C.

Los criterios para la selección de muestras de niños obesos con complicaciones
fueron:

1. Obesidad central (circunferencia de cintura): > al percentil 75 por edad y
sexo

2. Nivel de triglicéridos en ayuno: ≥1.1 mmol/L

3. Bajo nivel de HDL: <1.3 mmol/L

4. Presión sistólica: > al percentil 90 por edad, sexo y altura.

En las siguientes secciones se describen en detalle cada uno de los pasos de la
metodología. El resumen de la misma se puede observar en la Figura 2.1, donde se
incluyen los procedimientos de biología molecular y el análisis bioinformático de la
información obtenida en la secuenciación. La primera parte incluyó la extracción
de ARN de las muestras fecales, depleción de ADN y ARNr, la construcción de
librerías simultáneas de RNA-seq (24) y por último la secuenciación de estas
librerías (los procedimientos de biología molecular se encuentran en el Anexo
A.1); ésta se realizó con Illumina con extremos pareados (paired-end) utilizando
longitudes de 75 y 150 bases por lectura.
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Figura 2.1: Diagrama de la metodología resumida.

Se realizó enseguida el pretratamiento de los datos obtenidos de la secuencia-
ción que inició con la limpieza de los mismos, es decir, retirar las secuencias de
baja calidad y los nucleótidos no asignados. Posteriormente, dentro de las lecturas
que pasaron los filtros de calidad se reconocieron a las secuencias pertenecientes
a ARNr y los genes que se alinearon al genoma humano posterior a la secuencia-
ción. Se consideró que las lecturas resultantes del paso anterior fuesen de ARNm
de la microbiota intestinal; con estas se elaboraron los perfiles metatranscrip-
cionales por muestra (de cada individuo considerado) y por grupo de muestras
(niños con obesidad y niños con obesidad y SM) para realizar las comparaciones
entre los perfiles metatranscripcionales (Figura 2.1). El metadata de las muestras
utilizadas se puede observar en la Figura 2.1.

Tabla 2.1: Datos de las muestras utilizadas.
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2.1 Análisis bioinformático

2.1. Análisis bioinformático

2.1.1. Pretratamiento

En la Figura 2.2 se muestra la metodología para el pretratamiento de las
secuencias, en los siguientes párrafos se explica en detalle cada uno de los pasos;
el código utilizado para cada uno de los pasos se puede consultar en el Anexo A.2.
El primer paso que se hizo con las secuencias provenientes de librerías simultáneas
fue separar a las muestras por su barcode de ARN, los cuáles fueron:

1. B1: TAATCA

2. B2: TACATA

3. B3: TATACT

4. B4: CCGATT

Para separarlos se utilizó fastx_barcode_splitter (versión: 11sep2008), el cual
buscó en al inicio de la secuencia el barcode correspondiente para cada muestra
y las separó en archivos independientes. Posteriormente se usó el seqtk subseq
(versión: 1.3) para obtener las lecturas del archivo R2 correspondiente de cada
muestra, basándose en los IDs previamente identificados. Al finalizar, se quitó
el barcode para que no tuviese influencia en los pasos siguientes (Trimmomatic,
versión: 0.36)(27).

Posteriormente se eliminaron las lecturas duplicadas (posibles efectos de PCR
en la formación de las librerías) conservando un máximo permitido de 5% del
total de la muestra (cd_hit_dup, versión: 4.6.8)(28). Se utilizaron ventanas de
4 nucleótidos con una calidad mínima de Q20 (Trimmomatic, versión: 0.36)(27).
Además, se quitaron los adaptadores remanentes de la preparación de la librería
para su secuenciación (Trimmomatic, versión: 0.36)(27).

Para quitar las lecturas remanentes de ARNr se utilizó ribopicker (versión:
0.4.3)(29) el cual consideró como referencia las bases de datos ribosomales SIL-
VA de procariotes y eucariotes (SILVA_132). Posteriormente a las lecturas no
ribosomales se les alineó con Hisat2 (versión: 2.1.0)(30) contra el genoma y trans-
criptoma humano ( Homo sapiens, GRCh38 genome_snp_tran), con el fin de
conservar solamente las lecturas microbianas. Éstas fueron las que se considera-
ron como pretratadas y con las que se realizaron los análisis posteriores.
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2.1 Análisis bioinformático

Figura 2.2: Diagrama de flujo del pretratamiento.
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2.1 Análisis bioinformático

2.1.2. Asignación de taxonomía

Se utilizó kraken2 (versión: 2.0.7) (31) para la asignación de taxonomía utili-
zando como referencia la base completa RefSeq y HUMANn2 (versión: 0.11.2)(32)
para la anotación funcional con la base de datos UniRef90 (Figura 2.3); el código
utilizado se puede consultar en el Anexo A.2.

Figura 2.3: Diagrama de flujo de la anotación funcional (HUMAnN2) y
asignación taxonómica (kraken2).

Posteriormente se obtuvieron los grupos taxonómicos y actividades funcionales
compartidas (core taxonomómico y funcional, respectivamente) para cada uno de
los grupos, esto con el fin de eliminar la variación entre individuos. El análisis
estadístico para la asignación taxonómica fue LEfSe (versión: Galaxy Version
1.0) (33). Para identificar las diferencias entre los grupos se realizó un análisis de
expresión diferencial (edgeR (34) y deseq2 (35)) con los resultados de anotación
funcional.
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Capítulo 3

Análisis de Resultados

3.1. Librerías de RNA-seq

Las muestras de ARN extraídas tuvieron un RIN (RNA Integrity Number de
6.22±0.5, Figura 3.1 se muestran los resultados de los análisis de integridad de
cada una de las muestras) adecuado para la elaboración de librerías simultáneas
y su posterior secuenciación. Posterior a la secuenciación masiva con Illumina se
obtuvieron entre 20 721 151± 8 517 844 millones de lecturas por muestra; en la
tabla 3.1 se encuentra el número de lecturas obtenido para cada una de ellas.

Figura 3.1: Bioanalizador de las muestras utilizadas; se muestran los resul-
tados de los análisis de integridad de cada una de las muestras.
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3.2 Análisis bioinformático

Tabla 3.1: Resultados de secuenciación por muestra.

3.2. Análisis bioinformático

3.2.1. Pretratamiento

El primer paso del análisis bioinformático fue el pretratamiento donde se in-
cluye la separación de las muestras de las librerías simultáneas por su tag, filtrado
de calidad, remoción de ARNr remanente y separación de lecturas que alinean al
genoma y transcriptoma humano (Figura 3.2).

El paso que removió más lecturas fue la deduplicación, la cual se realizó para
disminuir el sesgo de sobreamplificación con PCR durante la preparación de la
librería simultánea; para un análisis de RNA-seq se considera como aceptable
entre un 5 y 10% (36). Se puede observar que la muestra 90 es la que tiene
un menor número de lecturas duplicadas, por lo cual al finalizar se cuenta con
un mayor porcentaje de lecturas tentativas a ARNm del microbioma; esto se
explica porque se preparó independientemente a las demás muestras. Al final
se conservan en promedio 21.67%, siendo la muestra 90 la que conserva mayor
número de lecturas 87.56%.
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Figura 3.2: Resultados del pretratamiento; el paso que incluye la dedupli-
cación descartó ∼60% de las lecturas, mientras que el ∼20% pertenecían
a lecturas del transcriptoma humano; al finalizar se consideró en promedio
21.67% del total de las lecturas como tentativo ARNm microbiano para cada
muestra.

3.2.2. Asignación taxonómica con kraken2

En la tabla 3.2 se puede observar el porcentaje de asignación taxonómica con
kraken2 por muestra (29.94±12.62%) utilizando como referencia la base de datos
RefSeq, lo cual sugiere que el ∼70% de la información taxonómica es desconocida
con esta base de datos.

Tabla 3.2: Resutados de asignación con kraken2 con base de datos completa
RefSeq.

El cálculo de la diversidad alfa a una profundidad de 315,272 lecturas por
muestra se puede observar en la Figura 3.3; se encontraron diferencias significa-
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tivas en las métricas consideradas (Observed , Chao1, Shannon, Simpson; Mann-
Whitney p<0.005). La riqueza de especies resultó ser mayor en las muestras del
grupo O (índices Observed y Chao1); sin embargo, el grupo OSM contó con valo-
res de Shannon y Simpson significativamente mayores, lo cual sugiere que a pesar
de contar con un número menor de especies la aportación de cada una de ellas
es más equitativa. Lo anterior se puede explicar porque el grupo OSM cuenta
con una perdida de diversidad taxonómica, tras la cual posiblemente no se han
podido establecer grupos dominantes.

Posteriormente se obtuvieron los core taxonómicos por cada grupo de mues-
tras (con el fin de obtener solamente la información taxonómica compartida entre
los grupos y con ello delimitar lo común para cada fenotipo) donde se obtuvieron
266 y 286 especies para los grupos O y OSM, respectivamente (Figura 3.4). Se
determinó también que ambos grupos compartían 210 especies (61%).

Figura 3.3: Diversidad alfa con la diversidad taxonómica con las muestras
agrupadas en Obeso (O) y Obeso con Síndrome Metabólico (OSM), donde
se realizaron 10 000 iteraciones a una profundidad de 315 272 lecturas; la
riqueza de especies fue significativamente mayor para el grupo O (módulos:
a) OTUs observados y b) Índice Chao1) al igual que la diversidad (módulos:
c) Índice Shannon y d) Índice Simpson); (****: Mann-Whitney p<0.005).
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Debido a que la mayoría de las especies se comparten entre los grupos se hizo
un análisis de clasificación no supervisada con el coeficiente de correlación de
Pearson utilizando la taxonomía compartida entre los grupos (figure 3.4 módulo
c) y como se puede observar en la Figura 3.5 las muestras se agruparon por
fenotipo (O u OSM). Esto sugiere que a pesar de que la mayoría de los especies
se comparten entre las muestras, lo que nos permite separar entre los grupos es
su abundancia relativa.

La taxonomía agrupada por niveles taxonómicos (phylum, clase, orden, fami-
lia, género y especie) se puede observar de las Figuras 3.6, 3.8, 3.10, 3.12, 3.14
y 3.16. Para el nivel de phyla se puede observar que los más abundantes son
Bacteroidetes y Firmicutes que juntos suman ∼90% de la abundancia relativa de
todas las muestras; los phyla Proteobacteria, Actinobacteria, Saccharibacteria,
Cyanobacteria, Fusobacteria, Lentisphareae, Spirochaetes y Verrumicrobia son
otros phyla que se encuentran en las muestras en abundancias más bajas (>10%)
(Figura 3.6).

Figura 3.4: Diagramas de Venn con las especies compartidas para cada grupo
(a: Obeso (O) y b: Obeso con Síndrome metabólico(OSM)) y lo compartido
entre grupos (c); en el grupo O se compartió el 63% de las especies, OSM
compartíó 69% y para ambos grupos se compartió el 61%.
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Figura 3.5: Análisis de clasificación no supervisada con el coeficiente de
correlación de Pearson sobre los core de especies de cada grupo (O=266 y
OSM=286).

Figura 3.6: Clasificación taxonómica a nivel phylum (top 10) graficados por
muestra (a) y por grupo (b); Obeso (O) y Obeso con Síndrome Metabólico
(OSM).
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El análisis LEfSe para determinar diferencias significativas entre los grupos,
muestra que Proteobacteria tiene un aumento significativo en las muestras del
grupo OSM; este phylum ha sido reportado cuando hay una disbiosis micro-
biana y es común en enfermedades humanas (37). Para el grupo O los phyla
sobreabundantes fueron Armatimonadetes, Tenericutes (encontrado también en
sobreabundante en ratones con obesidad (38)) y Lentisphaerae, el cuál previa-
mente fue reportado en individuos con hígado graso no alcohólico y relacionado
a la inflamación intestinal (39)(Figura 3.7).

Figura 3.7: LEfSe a nivel phylum comparando entre los grupos Obeso (O)
y Obeso con Síndrome Metabólico (OSM).

Las 10 clases con mayor abundancia se muestran en la Figura 3.8. Se obtuvo
que las clases que dominan en todas las muestras son Aclorhidria y Bacteroidia
con cerca de 80% de las abundancias relativas totales, que se observan en colores
azul y rojo, respectivamente. Las otras clases que se encuentran más abundantes
son Gammaproteobacteria, Actinobacteria, Bacilli, Coriobacteria, Negativicutes,
Erysipelotrichia, Deltaproteobacteria y Betaproteobacteria.

Con LEfSe se obtuvo que para el grupo OSM no existían diferencias signifi-
cativas a nivel de clase; para el grupo O se encontró que Chitinophagia, Fimbrii-
monadia, Lentisphaeria y Mollicutes estaban sobreabundantes en comparación al
grupo OSM (Figura 3.9); éste último se ha reportado en ratones con obesidad
inducida por alimentación (40).
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Figura 3.8: Clasificación taxonómica a nivel clase (top 10) graficados por
muestra (a) y por grupo (b); Obeso (O) y Obeso con Síndrome Metabólico
(OSM).

Figura 3.9: LEfSe a nivel clase comparando entre los grupos Obeso (O) y
Obeso con Síndrome Metabólico (OSM).

A nivel de orden se obtuvo que los Clostridiales y los Bacteroidales fueron
los más abundantes para ambos grupos. Clases con una menor abundancia fue-
ron Enterobacterales, Bifidobacteriales, Lactobacillales, Veillonellales, Erysipelo-
trichales, Coriobacteriales y Baciliales, así como un orden desconocido del phylum
Saccharibacteria (Figura 3.10).
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Figura 3.10: Clasificación taxonómica a nivel orden (top 10) graficados por
muestra (a) y por grupo (b); Obeso (O) y Obeso con Síndrome Metabólico
(OSM).

Al igual que a nivel de clase, no se encontraron diferencias significativas en los
órdenes para el grupo OSM; para el grupo O se encontraron diferencias significa-
tivas: Victivallales, Actinomycetales, Chitinophagales, Fimbriimonadales, Pseu-
donocardiales y Rhodobacterales (Figura 3.11); este último fue previamente re-
portado en individuos con hígado graso no alcohólico (41).

Figura 3.11: LEfSe a nivel orden comparando entre los grupos Obeso (O) y
Obeso con Síndrome Metabólico (OSM).

La clasificación de nivel Familia nos muestra que las tres familias más abun-
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dantes fueron Bacteroidaceae, Ruminococcaceae y Lachnospiraceae sumando más
del 50% en todas las muestras de ambos grupos; otras familias con menor abun-
dancia fueron Tannerellaceae, Eubacteriaceae, Rikenellaceae, Prevotellaceae, Pep-
tostreptococcaceae, Enterobacteriaceae y Clostridiaceae (Figura 3.12).

Figura 3.12: Clasificación taxonómica a nivel familia (top 10) graficados por
muestra (a) y por grupo (b); Obeso (O) y Obeso con Síndrome Metabólico
(OSM).

Figura 3.13: LEfSe a nivel familia comparando entre los grupos Obeso (O)
y Obeso con Síndrome Metabólico (OSM).
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Las familias con diferencias significativas para el grupo OSM fueron Gallio-
nellaceae, Geobacteraceae, Archangiaceae y Aerococcaceae. Mientras que para
el grupo O las familias Rhodobacteraceae, Chitinophagaceae, Alcaligenaceae, ,
Pseudonocardiaceae y Fimbriimonadaceae, así como una familia no clasificada
del orden Victivallales (Figura 3.13). Actinomycetaceae ha sido encontrado con
mayores abundancias en invididuos obesos (42), así como Pseudonocardiaceae se
ha relacionado con prediabetes (43).

Los géneros con diferencias significativas para el grupo OSM fueron 19: Leu-
conostoc, Azobacteroides, Tumeriella, Zymomonas, Luteimonas, Desulforomonas,
Enterococcus (sobreabundante en individuos con obesidad de población china
(44).), Geobacter, Veillonella (encontrada en niños con diabetes mellitus de tipo
I (45)), Erysipelothrix, Pectobacterium, Stigmatella, Haemophilus, Paeniclostri-
dium, Sulfuriferula, Aerococcus, Frondihabitans, Alkaliphilus y Capnocytophaga.
Mientras que para el grupo O se pudieron diferenciar 13 géneros: Scardovia, Adler-
creutzia, Methylibium, Turicibacter, Faecalitalea, Desulfovibrio (relacionado con
la degradación de lípidos y cabohidratos junto con Prevotella (38)), Muribacu-
lum, Azotobacter, Acetobacterium (encontrado en ratones con dietas altas en grasa
(46)), Siansivirga, Sinorhizobium y Fibriimonas, así como un género no determi-
nado de Victivallales (Figura 3.15).

Los 10 géneros más abundantes fueron Bacteroides, Faecalibacterium, Para-
bacteroides, Alistipes, Eubacterium, Prevotella, Roseburia, Lachnoclostridium y
Blautia, así como un género no determinado dentreo del la familia Lachnospira-
ceae. A diferencia de niveles superiores la variación entre las muestras son mayores
a este nivel y al nivel de especie (Figura 3.14).

Figura 3.14: Clasificación taxonómica a nivel género (top 10) graficados por
muestra (a) y por grupo (b); Obeso (O) y Obeso con Síndrome Metabólico
(OSM)
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Las 10 especies con mayor abundancia fueron Faecalibacterium prausnitzii,
Bacteroides vulgatus, Eubacterium rectale, Bacteroides cellulosilyticus, Bacteroi-
des ovatus, Bacteroides dorei, Bacteroides thetaiotaomicron y Roseburia hominis,
así como dos especies no clasificadas de los géneros Bacteroides sp. y Parabacte-
roides sp. (Figura 3.16).

Figura 3.15: LEfSe a nivel género comparando entre los grupos Obeso (O)
y Obeso con Síndrome Metabólico (OSM).
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Figura 3.16: Clasificación taxonómica a nivel especie (top 10) graficados por
muestra (a) y por grupo (b); Obeso (O) y Obeso con Síndrome Metabólico
(OSM)

Las especies con diferencias significativas para el grupo OSM fueron 35: Erysi-
pelothrix sp., Thermoanaerobacterium sp., Sphaerochaeta pleomorpha, Stigmate-
lla aurantiaca, Paenibacillus physcomitrellae, Enterococcus faecium, Clostridium
perfringens, Turneriella parva, Aerococcus sanguinicola, Clostridium sp., Clostri-
dium chauvoei, Sulfuriferula sp., Alkaliphilus oremlandii, Herbaspirillum hiltne-
ri, Frondihabitans sp., Prevotella scopos, Geobacter sp., Paeniclostridium sorde-
llii, Prevotella jejuni, Luteimonas sp., Marivirga tractuosa, Haemophilus pittma-
niae, Ruminiclostridium thermocellum, Leuconostoc sp., Prevotella sp., Haemop-
hilus parainfluenzae, Zymomonas mobilis, Paenibacillus ihbetae, Porphyromonas
crevioricanis, Fusobacterium periodonticum, Clostridium bornimense, Pectobac-
terium carotovorum, Clostridium botulinum, Paenibacillus sp. y Cyclobacterium
marinum. Mientras que para el grupo O se observaron 25 especies con diferencias
significativas: Aeromonas sp., Pelobacter sp., Streptococcus salivarius, Faecalita-
lea cylindroides, Lactococcus piscium, Turicibacter sp., Siansivirga zeaxanthinifa-
ciens, Polyangium brachysporum, Prauserella marina, Pseudomonas sp., Desulfo-
vibrio sp., Fimbriimonas ginsengisoli, Acetobacterium woodii, Streptococcus equi-
nus, Azotobacter chroococcum, Muribaculum intestinale, Desulfosporosinus orien-
tis, Adlercreutzia equolifaciens, Scardovia inopinata, Desulfovibrio piger, Ezakiella
massiliensis, Arthrobacter sp., Pseudomonas resinovorans, Burkholderiales sp. y
Victivallales sp. (Figura 3.17).
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Figura 3.17: LEfSe a nivel especie comparando entre los grupos Obeso (O)
y Obeso con Síndrome Metabólico (OSM).
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3.2.3. Anotación funcional con HUMANn2

En la tabla 3.3 se puede observar el porcentaje de lecturas con anotación fun-
cional con HUMANn2 y la base de datos UniRef90, donde la asignación varió
de 28.16±17.54%. Se calculó la diversidad alfa entre los grupos de muestras (Fi-
gura 3.18) donde se obtuvieron diferencias significativas (prueba Mann-Whitney
p<0.005). Hay una mayor diversidad de funciones en el O, según los resultados
de Observed y Chao1, sin embargo en el OSM es más equitativa la contribución
según los índices de Shannon y Simpson.

Figura 3.18: Diversidad alfa con la clasificación funcional con las muestras
agrupadas en Obeso (O) y Obeso con Síndrome Metabólico (OSM). donde se
realizaron 10 000 iteraciones con una profundidad de 1 248 437 de lecturas; la
riqueza de especies fue significativamente mayor para el grupo O (módulos: a)
OTUs observados y b) Índice Chao1), sin embargo, el grupo OSM obtuvo una
mayor diversidad (módulos: c) Índice Shannon y d) Índice Simpson); (****:
Mann-Whitney p<0.005).
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Para determinar su funcionalidad se agruparon los resultados en grupos fun-
cionales de COG (Clusters of Orthologous Groups), KEGG (Kyoto Encyclopedia
of Genes and Genomes) y GO (Gene Ontology).

Tabla 3.3: Resutados de asignación con HUMANn2 con base de datos Uni-
Ref90.

3.2.3.1. Clasificación funcional con COG

Figura 3.19: Core de funciones compartidas en los grupos (a y b) y entre
los grupos (c) con la clasificación de COG.

En la Figura 3.19 se muestran los core de la clasificación funcional por COG
de los grupos O (core=3,331) y OSM (core=2,502). En el módulo c se muestran
las funciones compartidas entre los grupos: O=45.4% y OSM=60.4%.

Con las funciones core entre las muestras del mismo grupo se graficó la clasi-
ficación funcional por muestra y por grupo (Figura 3.20). Se puede observar que
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existe variación entre las muestras del mismo grupo (3.20.a), más no cuando se
promedian por grupo (3.20.b).

Figura 3.20: Clasificación funcional con la base de datos COG por muestra
(a) y promediadas por grupo (b); Obeso (O) y Obeso con Síndrome Metabó-
lico (OSM).

Para determinar las diferencias significativas entre las muestras se utilizaron
los análisis de expresión diferencial DESeq2 y EdgeR comparando los COGs de
cada grupo de muestras (Figura 3.21). Para el análisis con DESeq2 se obtuvieron
1248 funciones con diferencias significativas (545 sobre-expresadas en OSM y 703
en O; padj<0.005), mientras que con EdgeR 1576 tuvieron diferencias significa-
tivas (para OSM 498 y para O 1069; FDR<0.005). Posteriormente se buscaron
las funciones que coincidían en ambos análisis de expresión diferencial dando un
número total de 1175, 473 para el grupo OSM y 702 para el grupo O.
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Figura 3.21: Análisis de expresión diferencial de las funciones con la base
de datos COG con DESeq2 (a y b) y EdgeR (c y d); en rojo se muestran las
funciones sobreexpresadas.

Las gráficas con las funciones diferencialmente sobreexpresadas agrupadas por
COG se muestran en la Figura 3.22. Para el grupo OSM se puede observar un
mayor número de funciones relacionadas con la modificación postraduccional,
tráfico intracelular, secreción y transporte vesicular, así como funciones relacio-
nadas a la producción de energía y conversión. Para el grupo O se encuentran
sobre-expresadas en mayor abundancia funciones relacionadas con la traducción,
estructura ribosomal y biogénesis, transcripción, replicación, biogénesis de mem-
brana y pared celular, así como mecanismos de defensa.
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Figura 3.22: Clasificación funcional con la base de datos COG de las fun-
ciones con expresión diferencial.

3.2.3.2. Clasificación funcional con KEGG

Los core de KO por grupos se encuentran en la Figura 3.23 en los módulos a
y b, mientras que en el módulo c se encuentras los KO que se comparten entre
los grupos.
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Figura 3.23: Core de funciones compartidas en los grupos (a y b) y entre
los grupos (c) con la clasificación de KEGG.

Con los core por grupo se realizó una gráfica con la clasificación funcional de
KEGG Metabolism (Figura 3.24), en donde se puede observar que las funciones
conservadas entre las muestras son el metabolismo de carbohidratos, aminoácidos
y de energía.

Figura 3.24: Clasificación funcional con la base de datos KEGG por muestra
(a) y promediadas por grupo (b); Obeso (O) y Obeso con Síndrome Metabó-
lico (OSM).

Para determinar los KOs con expresión diferencial entre los grupos de muestras
se utilizaron DESeq2 y EdgeR. Para el primero se encontraron 879 funciones con
expresión diferencial (padj<0.005), 575 para el grupo OSM y 304 para el grupo O.
Con EdgeR se obtuvieron 605 funciones con expresión diferencial (FDR<0.005)
de las cuales 313 fueron para OSM y 292 para el grupo O (Figura 3.25). Se con-
trastaron los resultados para ambos análisis de expresión diferencial y se obtuvo
que 574 funciones son conservadas para ambos análisis, 308 para los OSM y 266
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para O. Con dichas funciones agrupadas por KEGG-pathways se graficó la figuro
3.26.

Figura 3.25: Análisis de expresión diferencial de las funciones con la base
de datos KEGG con DESeq2 (a y b) y EdgeR (c y d); en rojo se muestran
las funciones sobreexpresadas.

Entre las funciones sobre-expresadas en mayor número para el grupo OSM se
encontraron el metabolismo de biotina, biosíntesis de lipopolisacáridos, ruta de las
pentosas fosfato, biosíntesis de ubiquinona, metabolismo de fructosa y manosa,
sistema de dos componentes, metabolismo de almidón y sucrosa, así como sistemas
fosfotransferasa. Para el grupo O se encontró sobre expresión de funciones como
biosíntesis de folato, metabolismo de histina, glicina, serina y treonina, así como
de glioxilato y dicarboxilato. De igual forma funciones en relación a la biosíntesis
de antibióticos y con relación a la estructura ribosomal.
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Figura 3.26: Clasificación funcional con la base de datos KEGG de las
funciones con expresión diferencial.

3.2.3.3. Clasificación funcional con GO

Para la clasificación funcional con GO se obtuvieron los core por grupo (Figura
3.27); para el grupo O se obtuvieron 1,559 GO funciones compartidas mientras
que 2,520 para el OSM. Las funciones compartidas entre los dos grupos fueron
1,365, el 87.5% del grupo O y 54.2% del grupo OSM.

La expresión diferencial entre los core de cada grupo se muestra en la Figura
3.28. Con el análisis con DESeq2 se obtuvieron un total de 618 funciones sobre-
expresadas, siendo 111 para el grupo O y 506 para el OSM. Utilizando EdgeR
se obtuvieron un total de 400 funciones sobreexpresadas, de las cuales 116 fue-
ron par el grupo O y 284 para el grupo OSM. Comparando los dos análisis se
coinciden en 381 funciones (105 para el grupo O y 276 para OSM) con las cuales
se realizaron los gráficos de Biological Process (Figura 3.30), Molecular Function
(Figura 3.29) y Cellular Component (Figura 3.31).

41



3.2 Análisis bioinformático

Figura 3.27: Core de funciones compartidas en los grupos (a y b) y entre
los grupos (c) con la clasificación de GO.

Figura 3.28: Análisis de expresión diferencial de las funciones con la base
de datos KEGG con DESeq2 (a y b) y EdgeR (c y d); en rojo se muestran
las funciones sobreexpresadas.
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En la Figura 3.30 se muestran las funciones agrupadas por Biological process,
donde se pueden observar las funciones sobreexpresadas en el grupo O (módulo
a) y para el grupo OSM (módulo b). Funciones relacionadas al catabolismo de
polisacáridos, transporte de iones, transporte de lipopolisacáridos, catabolismo
de cuerpos cetónicos, transporte de bacteriocinas y fosforilación de carbohidratos
fueron algunas de las funciones sobreexpresadas en el grupo OSM, lo cual nos
permite inferir que hay una mayor cosecha de energía por parte de la microbiota
intestinal en comparación al grupo O. Para el grupo O se sobreexpresaron funcio-
nes interesantes como replicación de virus de RNA, regulación de la esporulación,
mantenimiento de elementos CRISPR y respuesta celular al calor.

En la gráfica 3.29 se muestran las funciones agrupadas en Molecullar Funcion,
donde se pueden observar las funciones sobreexpresadas en el grupo O (módulo a)
y para el grupo OSM (módulo b). Para el grupo O funciones como 3-hidroxibutiril-
CoA, transportadores transmembranales de sideróforos, metilmalonil-CoA des-
carboxilasa, metilmalonil-CoA descarboxilasa, metilglioxal sintasa, diacilglicerol
quinasa, oleato hidratasa y reservorio de nutrientes. Considerando a las muestras
del grupo OSM se observó la sobreexpresión de funciones como ribosa-5-fosfato
isomerasa, oxidoreductasa, ferredoxina hidrogenasa, 6-fosfogluconolactonasa, ca-
tabolismo de polisacáridos y actividad celulasa. En ambos grupos se encontraron
funciones relacionadas en la conversión de energía.

Considerandos los Componentes Celulares se pudo observar que en el grupo
O se encuentran sobrerepresentados como complejo beta-galactosidasa, organelo
intracelular unido a la membrana, complejo qinasa polifosfato y cuerpo basal
de flagelo bacteriano (Figura 3.31 módulo a). Para el grupo OSM se encotraron
componenetes como mitocondria (no presente en microbiota pero se agrupan en
este componente por las funciones de respiración celular relacionadas), complejo
de poro, nucleolo (no presente en microbiota pero se agrupan en este componente
funciones de transcripción-traducción), retículo endoplasmático (no presente en
microbiota pero se agrupan en este componente funciones de metabolismo de
lípidos y transporte celular), pilus y complejo de ferredoxin hidrogenasa; estas
componentes están involucrados en la respiración celular y la degradación de
lípidos, lo cual indica que hay una mayor cosecha de energía.
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Figura 3.29: Clasificación con las funciones sobreexpresadas agrupadas en
GO Molecular Function; a) Obeso (O) y b) Obeso con Síndrome Metabólico
(OSM)..

Figura 3.30: Clasificación con las funciones sobreexpresadas agrupadas en
GO Biological Process; a) Obeso (O) y b) Obeso con Síndrome Metabólico
(OSM).
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3.2 Análisis bioinformático

Figura 3.31: Clasificación con las funciones sobreexpresadas en GO Cellular
Component; a) Obeso (O) y b) Obeso con Síndrome Metabólico (OSM).
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Capítulo 4

Discusión

La diversidad taxonómica resultó tener diferencias significativas entre los gru-
pos de muestras, Obeso (O) y Obeso son Síndrome Metabólico (OSM), porque
con las métricas de Observed OTUs y Chao1 se obtuvo un incremento en riqueza
de especies para el grupo O; sin embargo, considerando los índices de Shannon y
Simpson, el grupo OSM tuvo una mayor diversidad; esto se puede explicar por
que aunque el número de especies es mayor en los obesos, en el grupo OSM se
cuenta con una mayor equidad (determinada con un valor más alto del índice de
Simpson) y una relación equidad-riqueza más alta (índice de Shannon) (figura
3.3). Considerando la diversidad alfa de las funciones encontradas (figura 3.18) se
pudo determinar que existe una riqueza de funciones mayor en el grupo OSM (ín-
dices Observed y Chao1), pero al igual que en la taxonomía existe en este grupo
una relación equidad-riqueza más alta, lo cual nos habla de que hay una distri-
bución más homogénea de las funciones. Con los análisis de diversidad anteriores
se puede inferir que los individuos con SM cuentan con un grado de enfermedad
más avanzado, lo cual impacta en la riqueza de especies y funciones; ahora bien
que al considerar la diversidad el grupo OSM cuenta con valores más altos de
Shannon y Simpson, lo cual indica que los grupos taxonómicos y las funciones
distribuidas más homogéneamente.

Con el fin de disminuir el impacto de la alta variación entre individuos, y que
no tiene relación con el fenotipo O y OSM, se consideraron los core entre cada
grupo de muestras para la asignación taxonómica y la anotación funcional. Esto
resultó exitoso, ya que como se puede observar en la figura 3.5 las muestras tienen
un grado de correlación más alto con las que pertenecen al mismo grupo. En los
diagramas de Venn se puede observar también que la gran mayoría de los OTUs
se comparten entre los grupos O y OSM, lo cual nos permite inferir de que no es
una cuestión de presencia-ausencia sino más bien de abundancia relativa lo que
nos permite discernir entre fenotipos.

Los phyla más dominantes son los Firmicutes y Bacteroidetes con cerca de
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90% de las abundancias relativas de todas las muestras lo cual es consistente con
otros estudios de metagenoma y metatranscriptoma. Para los OSM se obtuvieron
diferencias significativas con el análisis de LEfSe para el phylum Proteobacteria
el cual es considerado un factor común en enfermedades humanas. Ahora bien,
para el grupo O se obtuvieron los phyla Lentisphaerae y Tenericutes, previamente
relacionados con inflamación intestinal y obesidad, respectivamente (figura 3.7).
A nivel de clase se puede observar que se encuentra dominado por Clostridia
(Firmicutes) y Bacteroidia (Bacteroidetes) y que cuando se considera el análi-
sis LEfSe no existen Clases sobre representadas, en OSM pero sí en el grupo O:
Lentisphaeria, Chitinophagia, Fimbriimonadia y Mollicutes, el último previamen-
te relacionado con obesidad (40). Los órdenes dominantes fueron Clostridiales y
Bacteroidales y se obtuvieron diferencias significativas solamente para el grupo
O: Victivallales, Actinomycetales, Chitinophagales, Fimbriimonadales, Pseudono-
cardiales y Rhodobacterales, el último previamente reportado con hígado graso no
alcohólico (41). Las tres familias más abundantes fueron Bacteroidaceae, Rumino-
coccaceae y Lachnospiraceae; se encontraron diferencias significativas para ambos
grupos. Para OSM se encontró que Gallionellaceae, Geobacteraceae, Archangia-
ceae y Aerococcaceae están sobre-representadas en dicho grupo. Los géneros más
abundantes en todas las muestras fueron Bacteroides y Faecalibacterium, lo cual
corresponde con lo previamente reportado en análisis de metatranscriptoma hu-
mano (5). Con la asignación de taxonomía se determinó que existían bacterias con
abundancias diferenciales entre los grupos, de las cuales algunas han sido asocia-
das a la obesidad, tales como Turicibacter sp., Pseudomonas sp., Desulfovibrio sp.
y Acetobacterium woodii en el grupo O (38). Para los OSM encontramos especies
diferenciales como Enterococcus faecium (probiótico (47)), Clostridium perfrin-
gens y Prevotella sp., anteriormente relacionados con obesidad (38). Además, se
encontraron diferenciales Prevotella jejuni que ha sido reportado en individuos
con enfermedad celiaca (38), Paeniclostridium sordelli relacionada con colitis y
Aerococcus sanguinicola que causa infecciones urogenitales.

La actividad funcional resultó diferencial entre los grupos OSM y O, donde
se encontraron 1175 COGs (473 para OSM y 702 para O), 574 KOs (308 para
OSM y 266 en O) y 381 GOs (276 para OSM y 105 para O). Es interesante men-
cionar que para las muestras del grupo OSM se obtuvo una mayor diversidad de
funciones sobre-expresadas (con KEGG y GO, figuras 3.25 y 3.28, respectivamen-
te), lo cual corresponde con una mayor diversidad taxonómica y de funciones en
comparación al grupo O (figuras 3.3 y 3.18, respectivamente); lo anterior sugiere
que las especies del grupo O pueden tener una gama más variada de funciones,
pero con dominancia de algunas pocas; en comparación las del grupo OSM tienen
abundancias relativas más homogéneas de sus funciones lo cual indica que no hay
dominancia de ninguna de ellas.

Para el grupo OSM se puede observar un mayor número de funciones re-
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lacionadas con la modificación postraduccional, tráfico intracelular, secreción y
transporte vesicular, así como funciones relacionadas a la producción y conver-
sión de energía. De igual forma se sobre-expresaron genes relacionados para el
metabolismo de biotina, biosíntesis de lipopolisacáridos, biosíntesis de ubiquino-
na, metabolismo de fructosa y manosa, almidón y sucrosa. Para el grupo O se
encuentran sobre-expresadas en mayor abundancia funciones relacionadas con la
traducción, estructura ribosomal y biogénesis, transcripción, replicación, biogé-
nesis de membrana y pared celular, así como mecanismos de defensa; al igual
que funciones como biosíntesis de folato, metabolismo de histina, glicina, serina
y treonina, así como de glioxilato y dicarboxilato. Interesantemente también se
encontraron funciones relacionadas con la biosíntesis de antibióticos en este gru-
po, los cuales han sido previamente reportadas con la incidencia de obesidad (48)
más no con el SM. El modelo propuesto se puede observar en la Figura 4.1.

Figura 4.1: Resumen de las diferencias entre el metatranscriptoma del grupo
Obeso y el Obeso con Síndrome Metabólico.

48



Capítulo 5

Conclusiones y Perspectivas

En esta tesis se muestran los resultados preliminares de un trabajo de inves-
tigación que busca conocer el impacto funcional de la microbiota intestinal desde
el punto de vista del metatranscriptoma. Como conclusiones relevantes se puede
mencionar que se logró con éxito la estandarización de la extracción de ARN pro-
veniente de muestras fecales humanas, con una calidad suficiente (RIN 5 a 7) para
poder generar librerías simultáneas de RNA-seq. De igual forma se implementó
un protocolo para poder generar las librerías simultáneas de RNA-seq con lo cual
se ahorró tiempo y costos en la elaboración de las mismas, haciendo viable su uso
en la continuación de este proyecto.

Con el análisis bioinformático se logró determinar que existen diferencias sig-
nificativas en los perfiles metatranscripcionales de los grupos obeso y obeso con
SM, tanto en microbiota sobreabundante como en actividad funcional. Es in-
teresante mencionar que nos limitamos a comparar la taxonomía y funcionalidad
compartida entre los grupos (core), con el fin de delimitar en lo posible la alta
variabilidad que puede existir a nivel metatranscripcional proveniente de mues-
tras fecales. Las diferencias encontradas, tanto en función como en diversidad
microbiana, son consistentes entre las muestras de un mismo grupo.

Como perspectiva principal se puede mencionar que es necesario considerar
un grupo de individuos más amplio para poder establecer con análisis estadísti-
cos más robustos los marcadores funcionales relacionados a la obesidad y el SM.
De igual forma se requiere que, en el proyecto futuro. se incluyan a individuos
delgados (magros) y metabólicamente sanos para poder comparar sus perfiles me-
tatranscripcionales contra los de los grupos obeso y obeso con SM. Esto permitirá
dilucidar más a fondo el papel del microbioma en la evolución de obesidad y el
SM. Para la continuación de este proyecto también se puede considerar una pro-
fundidad de secuenciación más alta para cada grupo de individuos, lo cual nos
permitiría hacer ensamblados ’de novo’ con el fin de poder descubrir nuevos genes
que pudiesen estar relacionados con la promoción de obesidad y el SM, y que en
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este proyecto tal vez no se detectaron por falta de información en bases de datos
públicas. De igual forma sería interesante considerar la aportación que tienen los
bacteriófagos en la modulación de las poblaciones microbianas, así como integra-
ción de nuevas funciones a la microbiota, lo cual podría tener un impacto en el
desarrollo de obesidad y SM.
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Apéndice A

Anexos

A.1. Procedimentos de biología molecular

A.1.1. Extracción de ARN de muestras fecales

Extracción de RNA con RNeasy Mini Prep de Qiagen

1. Centrifugar 300 µL de muestra durante 1 min a velocidad máxima junto
con 500 µL de RNA Later.

2. Transferir 700 µL del sobrenadante a un tubo de 1.5 mL.

3. Añadir 1 volumen (700 µL) de etanol al 70%.

4. Transferir inmediatamente a la columna RNeasy spin, centrifugar durante
30 s a 10 000 rpm. Descartar el sobrenadante. Repetir hasta terminar la
muestra.

5. Añadir 350 µL RW1 buffer a la columna. Centrifugar por 30 s a 13 000
rpm. Descartar sobrenadante.

6. Añadir 500 µL RPE buffer a la columna. Centrifugar por 30 s a 13 000
rpm. Descartar sobrenadante.

7. Añadir 500 µL RPE buffer a la columna. Centrifugar por 2 min a 13 000
rpm. Descartar sobrenadante.

8. Centrifugar por 1 min la columna a 13 000 rpm.
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A.1 Procedimentos de biología molecular

9. Colocar la columna en un nuevo tubo eppendorf de 1.5 mL (frío previamen-
te). Añadir 30 µL de agua libre de ARNasas (fría). Centrifugar por 1 min
a 13 000 rpm y retirar el sobrenadante. Repetir este paso para obtener dos
eluciones finales.

10. Almacenar a -70◦C.

A.1.2. Purificación de ARN

Tratamiento con ADNasa

1. Preparar la siguiente reacción:

a) 5 µL 10X Buffer DNase
b) 1 µL DNase (2 U/µL)
c) 46 µL de ARN
d) 52 µL total

2. Incubar durante 30 min a temperatura ambiente.

Purificar con perlas magnéticas AgencourtR RNA Clean XP

1. Nota: antes de utilizar, colocar las perlas a temperatura ambiente
durante 2 horas. El volumen de reacción de las perlas es 1.8x.

2. Homogeneizar las perlas magnéticas y la reacción. Se puede hacer con vórtex
o moviendo el tubo hacia arriba y abajo.

3. Incubar durante 5 min a temperatura ambiente.

4. Colocar la reacción en una placa magnética e incubar de 5 a 10 minutos
(hasta que se separen las perlas magnéticas de la solución).

5. Retirar el sobrenadante evitando no remover las perlas magnéticas.

6. Añadir 200 µL de etanol al 70% a las perlas unidas al magneto, evitan-
do despegarlas. Incubar durante 30 s. Retirar y desechar el sobrenadante.
Repetir 3 veces este paso.

7. Al finalizar el paso anterior, dejar secar de 10 a 15 min.

8. Añadir 30 µL de agua DEPC y homogeneizar. Se puede hacer con vórtex o
moviendo el tubo hacia arriba y abajo. Posteriormente colocar de nuevo en
el magneto y retirar el sobrenadante.

9. Almacenar a -20◦C
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A.1 Procedimentos de biología molecular

A.1.3. Generación de librerías simultáneas

Fragmentación de ARN

1. Preparar la siguiente reacción en tubos para PCR:

a) 10 µL FastAP Buffer 10X

b) 40 µL ARN

c) 50 µL total

2. Incubar durante 3 min a 94◦C en un termociclador.

3. Llevar al hielo.

Eliminación de ADN con ADNasa

1. Prepararar la siguiente reacción en tubos para PCR:

a) 50 µL de ARN fragmentado

b) 1 µLd de inhibidor de RNase Murine (40U/µL)

c) 4 µL DNase TURBO (2 U/µL)

d) 10 µL FastAP (1 U/µL)

e) 35 µL Agua DEPC

f ) 100 µL total

2. Incubar durante 10 min a 37◦C en un termociclador.

3. Lavado de reacción con perlas magnéticas AgencourtR RNA Clean XP al
igual que se explica en la sección anterior. Nota: al final eluir en 6 µL de
agua DEPC.

Primera ligación

1. Añadir 1 µL del adaptador con código de barras (100 pmoles; tag),diferente
para cada muestra, a µL de ARN desfosfolirado .

2. Incubar durante dos minutos a 70◦C en un termociclador y al finalizar pasar
a hielo.

3. Nota: la siguiente reacción se realiza a temperatura ambiente. El DMSO
precipita cuando es expuesto al frío. Tomar 25% extra de PEG y realizar
el pipeteo lentamente.
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A.1 Procedimentos de biología molecular

a) 2 µL de buffer 10X de ligasa de ARN T4

b) 1.8 µL de DMSO (al 100%)

c) 0.2 µL de ATP (100 mM)

d) 8 µL de PEG 8000 (al 50%)

e) 0.3 µL de inhibidor RNase Murine (40 U/µL)

f ) 1.8 µL de ligasas de ARN T4 (30 000 U/µL)

g) 14.1 µL total

4. Mezclar la reacción completamente.

5. Centrifugar rápidamente

6. Añadir el volumen total de la reacción anterior a los 6 µL del ARN junto
con el adaptador.

7. Homogeneizar por pipeteo lento.

8. Incubar durante 90 min a 22◦C (o temperatura ambiente).

Agrupación de muestras independientes

1. Añadir 60 µL de buffer RLT a cada muestra para inhibición de la ligasa
(volumen total de 80 µL)

2. Agrupar las muestras y realizar lavado utilizando el Zymo & Concentra-
tor TM- 5 column

3. Realizar la siguiente reacción en un tuvo de 1.5 mL (se pueden juntar hasta
4 muestras):

a) 80 µL de cada muestra

b) 160 µL por muestra de Binding Buffer

c) 240 µL por muestra de EtOH (al 100%)

d) 480 µL por muestra

4. El volumen total de la reacción anterior para cuatro muestras (1920 µL)
se transfiere a la Zymo-Spin TM IC en un tubo colector y se centrifuga
durante 30 s. Desechar el sobrenadante.

5. Añadir 400 µL de buffer RNA Prep a la columna y centrifugar por 30 s.
Desechar el sobrenadante.
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A.1 Procedimentos de biología molecular

6. Añadir 700 µL de buffer RNA Wash a la columna y centrifugar por 30 s.
Desechar el sobrenadante.

7. Añadir 400 µL de buffer RNA Wash a la columna y centrifugar por 2 min
para terminar de desechar completamente los buffers usados. Al terminar
transferir la columna a un nuevo tubo de 1.5 mL.

8. Añadir 10 uL de agua DEPC directamente a la matriz y centrifugar por 30
s.

9. Repetir el paso anterior.

10. Obtener un volumen total de 20 µL en total de las dos eluciones de RNA.

A.1.4. Remoción de ARNr de bacteria

Se utiliza el Ribo-Zero TM (Kit de bacteria)
Preparación de perlas magnéticas

1. Tomar 100 µL de perlas magnéticas y depositarlas en un tubo nuevo de 1.5
mL libre de ARNasas.

2. Incubar por 1 min en el magneto (a temperatura ambiente) y desechar el
sobrenadante.

3. Lavar con 100 µL de agua libre de ARNasas.

4. Repetir el lavado.

5. Resuspender en 65 µL de solución para resuspensión.

Tratamiento para remoción de ARNr

1. Realizar la siguiente reacción:

a) 20 µL de ARN total

b) 4 µL de solución rRNA Removal Solution

c) 2 µL de buffer de reacción

d) 26 µL total

2. Incubar durante 10 min a 68◦C y al finalizar a temperatura ambiente du-
rante 5 min.

Remoción de ARNr
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A.1 Procedimentos de biología molecular

1. Homogenizar con vórtex las perlas magnéticas preparadas previamente.

2. Añadir la reacción de Remoción de ARNr (26 µL) a las perlas magnéticas,
mezclar por pipeteo y vórtex rápido.

3. Incubar durante 5 minutos a temperatura ambiente, vórtex.

4. Incubar durante 5 minutos a 50◦C.

5. Transferir la reacción al magneto y remover el sobrenadante (91 µL) a un
nuevo tubo de 1.5 mL.

Purificación de ARNr previamente depletado

1. Añadir 160 µL de perlas Ampure XP al sobrenadante de la reacción anterior
(91 µL). Homogenizar por pipeteo.

2. Incubar a temperatura ambiente por 15 min.

3. Transferir el tubo al magneto e incubar durante 5 min.

4. Remover y desechar el sobrenadante. Evitar agitar las perla unidas al mag-
neto.

5. Añadir 200 µL de EtOH al 80% e incubar por 30 s. Remover y desechar el
sobrenadante. Evitar agitar las perlas unidas al magneto.

6. Repetir el lavado con EtOH.

7. Secar a temperatura ambiente por 15 min.

8. Eluir en 12.5 µL de agua DEPC.

Síntesis de primer cadena de ADNc

1. Tomar 12 µL de ARN depleado de ARNr y añadir 2 µL del oligo AR2 (25
uM). Mezclar bien

2. Incubar la reacción en termociclador durante 2 min a 70◦C y al finalizar
pasar a hielo.

3. Realizar la siguiente reacción:

a) 2 µL de buffer 10X (AffinityScript RT)

b) 2 µL de DTT (0.1 M)

c) 0.8 µL de mezcla de dNTPS (25 mM)
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A.1 Procedimentos de biología molecular

d) 0.4 µL de inhibidor RNase Murine (40 U/µL)

e) 0.8 µL de Enzima RT (AffinityScript RT)

f ) 6 µL total

4. Añadir los 6 µL de la reacción RT a los 14 µL (ARN depletado + oligo
AR2) en hielo.

5. Homogeneizar y centrifugar por 5 s.

6. Incubar durante 55 min a 55◦C.

Degradación del ARN después a la transcripción inversa

1. Añadir 2 µL de NaOH 1 N.

2. Incubar por 12 minutos a 70◦C.

3. Neutralizar con 4 µL de Ácido Acético al 0.5 M.

4. Volumen total= 26 µL.

Primer lavado de remoción después de la transcripción inversa

1. Añadir 2 µL de NaOH 1 N.

2. Añadir 14 µL de agua DEPC a la reacción (26 µL) para llevarla a un
volumen total de 40 µL.

3. Transferir a un nuevo tubo de 1.5 mL (continua la acción degradadora del
NaOH).

4. Añadir 2 volumenes (80 µL) de perlas magnéticas RNAClean XP a la reac-
ción (40 µL) en un nuevo tubo de 1.5 mL y homogeneizar.

5. Incubar a temperatura ambiente durante 15 min.

6. Colocar durante 5 min el tubo en el magneto.

7. Remover el sobrenadante evitando agitar las perlas.

8. Añadir 200 µL de EtOH al 70% a las perlas unidas al magneto e incubar
por 30 s.

9. Retirar y descartar el EtOH evitando agitar las perlas.

10. Añadir 200 µL de EtOH al 70% fresco a las perlas unidas al magneto e
incubar durante 30 s.
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A.1 Procedimentos de biología molecular

11. Retirar y descartar el EtOH evitando agitar las perlas y dejar secar durante
10 min.

12. Eluir con 5 µL de agua DEPC. No transferir a un nuevo tubo. Guardar las
perlas magnéticas.

Segunda ligación

1. Añadir 2 µL del oligo 3Tr3 para el cDNA.

2. Calentar durante 3 minutos a 75◦C.

3. Reacción de ligación: para varias muestras, la siguiente reacción puede
ser preparada antes y añadir a el cDNA/3Tr3 en el hielo.

a) 2 µL de buffer de ligación T4 10x

b) 0.8 µL de DMSO (al 100%)

c) 0.2 µL de ATP (100 Mm)

d) 8.5 µL de PEG 8000 (al 50%)

e) 5 µL de ADNc

f ) 2 µL de Oligo 3Tr3, 80 pmoles(2 µL de 40 uM de stock)

g) 1.5 µL de Ligasa T4 de ARN

h) 20 µL de Total

4. Mezclar por pipeteo 10 veces o por vórtex. Nota:la solución es viscosa.

5. Dar una centrifugación rápida.

6. Incubar toda la noche a 22◦C.

Remoción de adaptadores

1. Incrementar 2 volúmenes (20 µL) de agua DEPC y llegar a un volumen
final de 40 µL.

2. Añadir 2 volumenes (80 µL) de perlas magnéticas.

3. Homogenizar con pipeteo.

4. Incubar a temperatura ambiente durante 15 min.

5. Colocar la reacción durante 5 min en el magneto, y al finalizar descartar el
sobrenadante con precaución de no agitar las perlas del magneto.
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A.1 Procedimentos de biología molecular

6. Añadir 200 µL de EtOH al 70% a las perlas aún unidas al magneto e incubar
durante 30 s.

7. Remover el EtOH al 70% con cuidado de no agitar las perlas.

8. Añadir 200 µL de EtOH al 70% a las perlas aún unidas al magneto e incubar
durante 30 s.

9. Remover el EtOH al 70% con cuidado de no agitar las perlas.

10. Secar durante 10 min.

11. Eluir con 25 µL de agua DEPC y transferir a un nuevo tubo de 1.5 mL.

Segundo lavado para remoción de adaptadores

1. Añadir 1.5 volúmenes (37.5 µL) de perlas magnéticas RNAClean XP.

2. Homogeneizar con pipeteo.

3. Incubar la reacción durante 15 min a temperatura ambiente.

4. Colocar durante 5 min en el magneto.

5. Añadir 200 µL de EtOH al 70% a las perlas unidas al magneto e incubar
durante 30 s.

6. Remover el EtOH al 70%.

7. Añadir 200 µL de EtOH al 70% a las perlas unidas al magneto e incubar
durante 30 s.

8. Remover el EtOH al 70%.

9. Secar durante 2-3 min.

10. Eluir con 23 µL de agua DEPC.

PCR para secuenciación de Librería

1. Preparar la siguiente reacción:

a) 25 µL de NEBNext High Fidelity Master Mix 2x

b) 1 µL de oligo Universal para PCR Illumina

c) 1 µL de oligo Index (X) Illumina

d) 10 µL de ADNc
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A.2 Código

e) 13 µL de Agua DEPC

f ) 50 µL de Total

2. Programación del termociclador:

a) 1 ciclo de 30 s a 98◦C

b) 12 ciclos de:

1) 10 s a 98◦C
2) 30 s a 60◦C
3) 30 s a 72◦C

c) 1 ciclo de 5 min a 72◦C

d) Mantener a 4◦C

A.2. Código

Para separar las muestras de cada librería simultánea:
$ cat sim_R1.fastq | fastx_barcode_splitter.pl - -partial 2 - -mismatches 1 -
-bcfile barcodes.txt - -bol
Para obtener el R2 complementario para cada muestra:
$ seqtk subseq sim_R2.fastq ids_compl_R1.txt > R2.fastq
Deduplicación de lecturas:
$ cd-hit-dup -i R1.fq -i2 R2.fq -o output-R1.fq -o2 output-R2.fq
Para remoción de adaptadores y curado de calidad por ventanas:
$ java -jar trimmomatic-0.35.jar PE -phred33 input_foward.fastq input_reverse.fastq
output_foward.fastq output_reverse.fastq ILLUMINACLIP:TruSeq3-PE.fa:2:30:10
SLIDINGWINDOW:4:20
Quitar ribosomales:
$ ribopicker.pl -dbs ssr,lsr -out_dir
Quitar transcritos humanos:
$ hisat -x hg19_hisat.index -1 R1.fastq -2 R2.fastq
Asignación de taxonomía con kraken2:
$ kraken –db $standard_database sample.fasta
Anotación funcional con HUMAnN2:
$ humann2 - -input sample.fasta - -output sample_humann2 - -output-format
biom - -remove-stratified-output - -output-max-decimals 0
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