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RESUMEN 

El desarrollo de la bioinformática y la metagenómica ha facilitado el trabajo de los 

investigadores en el análisis del material genético de muestras procedentes directamente del 

medioambiente. Para llevar a cabo esta labor, las técnicas de secuenciación de alto rendimiento 

y la metagenómica de amplicones basada en el gen del ARNr 16S cumplen un papel esencial. 

En este estudio, se ha analizado el microbioma de la piel de tres individuos sanos (A, B y C) 

mediante la utilización de varias herramientas bioinformáticas con funciones que comprenden 

tanto el preprocesamiento y la asignación taxonómica de las secuencias genéticas como el 

análisis estadístico de la diversidad. Una vez evaluada la calidad de los datos utilizados, se ha 

considerado que los clasificadores de aprendizaje automático Kraken 2 y QIIME 2 feature 

classifier junto con la base de datos Greengenes son las combinaciones más eficaces entre las 

utilizadas en este trabajo. Se han observado diferencias significativas en cuanto a la diversidad 

alfa y beta, siendo el microbioma del individuo B el más diverso y con una representación 

menor de microorganismos del género Propionibacterium. Estos resultados son coherentes en 

comparación con los resultados obtenidos en el artículo de referencia. 

 

Palabras clave: Metagenómica, ARNr 16S, microbioma, asignación taxonómica, diversidad 

 

ABSTRACT 

The development of bioinformatics and in particular, metagenomics has allowed the analysis 

of genetic sequences from samples that have been obtained directly from the environment. In 

order to achieve this, high throughput sequencing technology and marker gene metagenomics 

based on 16S rRNA play a key role. This study analyses the skin microbiome of three healthy 

individuals (A, B and C) using different bioinformatics tools with a wide variety of functions: 

from data quality control and taxonomic assignment of sequences to diversity statistical 

analyses. Once the quality of the data has been assessed, the author has considered Kraken 2 

classifier and QIIME 2 feature classifier, along with the Greengenes reference database, as the 

most useful and efficient combinations from the ones compared in this report. Furthermore, 



statistically significant differences have been observed regarding both alpha and beta diversity. 

Individual B’s microbiome is the most diverse among the three of them and with an 

underrepresentation of sequences assigned to the Propionibacterium genus. These results have 

been compared with the data from the original paper and they seem to be consistent, even 

though different bioinformatics tools and protocols have been applied. 

 

Keywords: Metagenomics, rRNA 16S, microbiome, taxonomic assignment, diversity 

 



3 

 

 

TABLA DE CONTENIDOS 

1. INTRODUCCIÓN              5 

1.1.  La metagenómica y la bioinformática            5 

1.2.  La metagenómica de amplicones y el ARNr 16S          5 

1.3.  El microbioma de la piel humana             7 
 

2. OBJETIVOS              9 
 

3. MATERIALES Y MÉTODOS              9 

3.1.  Preparación del equipo informático            9 

3.2.  Selección de las muestras              9 

3.3.  Preprocesamiento de los datos                      11 

3.4.  Asignación/clasificación taxonómica          12 

3.4.1.  Bowtie 2            13 

3.4.2.  BLAST            13 

3.4.3.  Kraken 2            14 

3.4.4.  RDP Classifier            14 

3.4.5.  QIIME 2 feature classifier          14 

3.5.  Análisis estadísticos de la diversidad          16 
 

4. RESULTADOS            17 

4.1.  Calidad de los datos            17 

4.2.  Alineamientos con Bowtie 2           18 

4.3.  Alineamiento con BLASTN            18 

4.4.  Clasificación con Kraken 2            19 

4.5.  Clasificación con RDP Classifier          21 

4.6.  Clasificación con QIIME 2 feature classifier         21 

4.7.  Diversidad alfa y beta            23 
 

5. DISCUSIÓN DE LOS RESULTADOS          26 

5.1.  Evaluación de la calidad de los datos          26 

5.2.  Comparación de los resultados de la asignación taxonómica       26 

5.3.  Estudio de la diversidad alfa y beta          29 

5.4.  Comparación con el estudio original          29 
 

6. CONCLUSIONES            31 
 

7. BIBLIOGRAFÍA            32  



4 

 

 

LISTA DE FIGURAS Y TABLAS 

 

I. FIGURAS 

Fig 1. Estructura del gen del ARNr 16S 

Fig 2. Tabla estadística general y gráfico de calidad por secuencia 

(FastQC/MultiQC) 

Fig 3. Abundancia relativa de los features en las muestras seleccionadas 

Fig 4. Análisis de la diversidad alfa usando el índice de Shannon (A) y el 

índice de diversidad filogenética de Faith (B) 

Fig 5. Análisis de la diversidad beta utilizando la distancia weighted UniFrac 

Fig 6. Resultados del estudio original del índice de Shannon y de la 

abundancia relativa  

 

II. TABLAS 

Tabla 1. Selección de las muestras para la realización del análisis 

bioinformático 

Tabla 2. Bases de datos utilizadas en la asignación taxonómica de las 

secuencias 

Tabla 3. Tabla resumen de las herramientas bioinformáticas empleadas para 

la asignación taxonómica 

Tabla 4. Resultados obtenidos al analizar las muestras con Kraken 2 y 

Greengenes 

Tabla 5. Valores obtenidos con la prueba estadística Kruskal-Wallis para la 

diversidad alfa 

Tabla 6. Valores obtenidos con PERMANOVA y PERMDISP para la 

diversidad beta 

Tabla 7. Comparativa de los resultados obtenidos con distintos métodos de 

asignación taxonómica 

 

 

 

  

6  

 

17

22 

 

23

25 

 

30 

10 

 

12 

 

15 

 

20 

 

24 

 

24 

 

28 



5 

 

 

1. INTRODUCCIÓN 

 

1.1. La metagenómica y la bioinformática 

A lo largo de los últimos años, el desarrollo de las ciencias ómicas ha supuesto un cambio 

fundamental en la forma de entender y analizar el funcionamiento de los seres vivos; aunque el ADN 

tome el papel central en los procesos genéticos, es necesario estudiar las interacciones existentes entre 

el ADN con otros niveles moleculares (ARN, proteínas, metabolitos…). Estos campos de estudio 

proporcionan herramientas esenciales para el estudio de los múltiples niveles de complejidad propios 

de los organismos vivos.1 

La metagenómica es considerada como una de estas ciencias ómicas y consiste en el estudio del 

material genético de muestras directamente obtenidas del medioambiente con el fin de analizar la 

comunidad de microorganismos (MOs) presentes. Para obtener esta información, el avance en las 

técnicas de secuenciación de alto rendimiento ha sido fundamental. La metagenómica ha facilitado el 

estudio de la transferencia horizontal de los genes, un mecanismo que permite a los organismos 

compartir su información genética con otras especies, así como la caracterización de nuevos genes, 

enzimas o antibióticos.2-4 

El análisis de las muestras obtenidas directamente del lugar del que proceden es un factor clave 

para comprender las conexiones existentes entre los MOs dentro de la comunidad. Los análisis 

metagenómicos permiten determinar los MOs presentes en las muestras y la abundancia relativa en 

la que se encuentran, así como proporcionar información acerca de las posibles funciones y 

actividades metabólicas que estos desempeñan. Además, se pueden estudiar cómo varían las 

abundancias de distintos MOs en distintas condiciones (enfermedades, explotación del suelo, 

contaminación…).5 Estos análisis multidisciplinarios requieren de un conocimiento básico de 

distintos campos científicos (genética, microbiología, ecología, estadística, informática…), así como 

una importante agudeza en la toma de decisiones.2 

A su vez, la informática e Internet han hecho posible el manejo de grandes cantidades de 

información y datos de una forma relativamente sencilla. La bioinformática tiene como objetivo 

esclarecer cuestiones biológicas mediante el uso de herramientas computacionales y obtener 

conclusiones valiosas que puedan ser útiles para la aplicación en otras ramas de la ciencia.2,6 

1.2. La metagenómica de amplicones y el ARNr 16S 
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Para la secuenciación de metagenomas (y metranscriptomas), existen dos tipos de enfoques. Por 

un lado, shotgun sequencing permite la secuenciación del ADN genómico de todos los MOs de una 

muestra, pudiendo posteriormente reconstruir los genomas con determinados programas 

bioinformáticos (binning). De esta manera, se secuencian grandes cantidades de material genético en 

un período de tiempo reducido. Sin embargo, la reconstrucción de los genomas puede llegar a ser un 

proceso dificultoso; además de que las especies poco comunes en comunidades de mayor complejidad 

no llegan a ser detectadas.  

En este estudio, el metagenoma será analizado desde otra perspectiva: la metagenómica y 

secuenciación masiva de amplicones (targeted gene sequencing o marker gene sequencing). Este 

método se basa en la secuenciación y amplificación de un gen marcador específico. En el caso de los 

hongos, se secuencia el gen del ARNr 18S; mientras que, para los organismos eucariotas, se utiliza 

la región del genoma correspondiente al espaciador transcrito interno (ITS). Sin embargo, para el 

análisis de diversidad tanto de bacterias como de arqueas, el uso del gen ARNr 16S es el método más 

utilizado. El ARNr 16S forma parte de la subunidad menor (30S) de los ribosomas procariotas y está 

constituido por 1500 pb aproximadamente, dispuestos en regiones altamente conservadas en todas las 

bacterias, y nueve regiones hipervariables (V1-V9) que son específicas a nivel de género y especie 

(ver Fig. 1).7 Las regiones hipervariables más utilizadas para estudios metagenómicos son V2, V3 y 

V6, ya que han demostrado tener un mayor nivel de heterogeneidad, y pueden ser secuenciadas y 

amplificadas mediante el uso de primers concretos.7,8 

 

 

Este procedimiento es relativamente sencillo y económico en comparación con shotgun 

sequencing, puesto que se secuencian secciones más pequeñas del genoma de una forma precisa y 

controlada. Sin embargo, existen algunas desventajas a tener en cuenta como la posible aparición de 

secuencias quiméricas generadas por errores en la secuenciación y amplificación por PCR. 

Fig. 1   Estructura del gen del ARNr 16S. Adapted from “Eukaryotic and Prokaryotic Gene Structure”, 

by BioRender.com (2022). Retrieved from https://app.biorender.com/biorender-templates 

 

https://app.biorender.com/biorender-templates
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1.3. El microbioma de la piel humana 

La gran mayoría de los MOs forman comunidades microbianas debido a que necesitan de la 

existencia de otras especies para su supervivencia. Esta es una de las razones por la cual muchos MOs 

no se pueden cultivar mediante métodos tradicionales de cultivo y hace que su estudio en el 

laboratorio sea más complicado. En estos entornos, cada MO cuenta con una función específica que 

permite o limita el crecimiento de otras especies y tiene efectos directos sobre la superficie en la que 

se localizan.2,5 Además de que muchos MOs son incultivables, se desconoce la función de muchos 

de sus genes, lo que dificulta aún más el estudio de las comunidades microbianas.9 Estas comunidades 

se pueden encontrar en cualquier ambiente, ya que una de las características principales de los MOs 

es que son ubicuos; es decir, están presentes en distintos lugares al mismo tiempo y son capaces de 

sobrevivir bajo toda clase de condiciones.5 

En el cuerpo humano, coexisten diferentes especies de MOs, tanto en su interior (en el aparato 

digestivo, respiratorio, reproductor…) como en el exterior (en la piel). Se considera que el número 

de MOs que conforman estas comunidades microbianas sobrepasan en número a las células humanas 

en al menos un orden de magnitud10, por lo que estos organismos juegan un papel esencial en el 

funcionamiento y supervivencia del hospedador. Para comprender como estos organismos influyen 

en el marco genético y metabólico de los seres humanos, en 2007, se desarrolló un estudio 

multitudinario como extensión del Proyecto Genoma Humano (PGH): el Proyecto Microbioma 

Humano (PMH).11 Desde un punto de vista genético, se estudian los genes asociados a la microbiota 

junto al genoma humano; y desde un punto de vista metabólico, se investigan las conexiones de estos 

MOs con los procesos y actividades metabólicas.9 

La piel es el órgano más extenso del cuerpo humano y actúa como barrera física ante distintos 

factores externos como la entrada de patógenos, daños físicos y químicos y la luz ultravioleta (UV). 

Los MOs que habitan la piel se encuentran principalmente condicionados por las características 

fisiológicas de las distintas zonas, como la cantidad de sebo, la humedad, el pH, la temperatura, la luz 

UV… Esto crea microentornos en distintas zonas a lo largo de la piel con una diversidad de MOs 

característica, incluso en un mismo individuo.12 Por ejemplo, diferentes especies del género 

Propionibacterium (MOs anaerobios facultativos) predominan en zonas con gran cantidad de sebo, 

donde son capaces de degradar los lípidos que forman el sebo y las proteínas para su supervivencia13; 

mientras que especies de los géneros Staphylococcus y Corynebacterium son más abundantes en 

zonas húmedas.14 Los microentornos de la piel y las comunidades de MOs que se forman en cada uno 

de ellos forman parte de la denominada estabilidad espacial. 
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Además de la estabilidad espacial, también se puede hablar de la estabilidad temporal y la 

variabilidad interindividual. En cuanto a la estabilidad temporal, la colonización microbiana en los 

recién nacidos proviene de la madre y depende del método seguido durante el parto (vaginal o por 

cesárea). Durante la pubertad, las comunidades son alteradas considerablemente debido a la 

formación de una mayor cantidad de sebo por parte de los cambios hormonales y aparecen más 

especies lipofílicas como Propionibacterium acnes. Por último, en individuos adultos, se ha 

demostrado que la estabilidad en la composición de las comunidades microbianas se mantiene durante 

al menos 2 años.15,16 

El microbioma de la piel humana varía con el tiempo, pero la variabilidad interindividual ha 

demostrado ser mayor. El sexo, el estilo de vida o la zona geográfica donde habite el hospedador son 

algunos de los factores por los cuales existen diferencias en los microbiomas de distintos individuos.17 

Esta propiedad ha sido considerada como potencial uso en la detección de individuos en ciencias 

forenses.18 

Los MOs, en circunstancias normales, participan en la función protectora de la piel: no permiten 

la proliferación e invasión de patógenos, fortalecen el sistema inmunitario y utilizan productos 

naturales que pueden ser tóxicos para el hospedador. Por ejemplo, Staphylococcus epidermidis y S. 

lugdnensis pueden degradar proteínas que participan en la formación de biofilms de S. aureus (común 

en infecciones clínicas).19,20 O Corynebacterium accolens que puede inhibir el crecimiento de 

Streptococcus pneumoniae (causante de neumonía, sinusitis…).21 

Sin embargo, cuando el balance en el que participan los MOs y la piel se ve comprometido y la 

barrera desaparece, pueden aparecer enfermedades tanto a nivel local (enfermedades dermatológicas) 

como a nivel sistémico. Algunas de estas enfermedades son acné vulgaris, dermatitis atópica, 

enfermedad inflamatoria pélvica e infecciones de heridas crónicas.15 

Tanto para la identificación personal en investigaciones forenses como para el diagnóstico clínico 

es necesario una mayor precisión en las herramientas y técnicas capaces de detectar taxones menores 

que formen las comunidades de MOs.18 Se ha demostrado que las distintas cepas o variantes de una 

misma especie pueden desempeñar funciones diferentes y determinar una condición de 

enfermedad.22,23 
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2. OBJETIVOS 

 

En este apartado, se presentan los objetivos propuestos a la hora de realizar esta investigación de 

metagenómica comparativa: 

 Sumergirse y familiarizarse con los campos de estudio de la Bioinformática y de la 

Metagenómica desde un punto de vista fundamentalmente práctico. 

 Comparar muestras dermatológicas de tres individuos distintos y sus respectivos 

microbiomas. Además, comparar los resultados (y métodos) obtenidos con aquellos 

expuestos en el artículo original asociado a los datos utilizados. 

 Aplicar algunas de las herramientas bioinformáticas y computacionales más empleadas en 

la bibliografía para el análisis de datos biológicos y compararlas entre ellas. 

 

 

3. MATERIALES Y MÉTODOS 

 

3.1. Preparación del equipo informático 

Todas las herramientas y análisis utilizados para este trabajo fueron llevados a cabo dentro de 

distintos entornos virtuales de Anaconda (conda versión 4.11.0) para Linux Ubuntu versión 20.04.3 

LTS. Anaconda es una distribución libre y de código abierto de Python y R, utilizada en ciencia de 

datos que cuenta con más de 26000 paquetes disponibles para todos los usuarios. Todos estos 

paquetes son gestionados por el sistema Conda, que se divide en distintos canales o repositorios donde 

se almacenan los paquetes, como el canal Bioconda que resulta imprescindible mencionar, ya que 

contiene paquetes especializados en software bioinformático. 

 

3.2. Selección de las muestras  

Para la realización de este trabajo, se utilizaron una serie de muestras biológicas de dominio 

público.18 Estos datos se encuentran disponibles en la base de datos DDBJ Sequence Read Archive 

(DRA) del DNA Data Bank of Japan (DDBJ), donde se archivan las secuencias en bruto obtenidas 

por técnicas de secuenciación de alto rendimiento.24 

El set original de datos (accession number DRA005624) contiene 66 muestras del microbioma de 

la piel pertenecientes a 11 individuos sanos (A-K): 6 muestras por individuo tomadas en dos años 

https://ddbj.nig.ac.jp/resource/sra-submission/DRA005624
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diferentes. Cada muestra fue tomada empleando un hisopo estéril seco en la parte central de la frente 

de cada individuo, debido a la poca contaminación que sufre esta parte del cuerpo. Además de los 

productos de la secuenciación, en el artículo asociado a estos datos, se especifica el sexo de los 

individuos, la edad (entre 20 y 30 años), el uso de antibióticos durante el muestreo y algunos 

parámetros de la piel como la humedad, el pH y la cantidad de sebo. 

De las 66 muestras, se seleccionaron 18 muestras de tres individuos en concreto: A (DRR089093-

98), B (DRR089099-104) y C (DRR089105-110). Estos tres individuos son varones sanos, de los 

cuales ninguno tomó antibióticos durante el periodo de muestreo. 

 

  

Con el fin de utilizar los métodos bioinformáticos más apropiados para las muestras con las que 

se trabajan, es importante conocer la tecnología empleada tanto para la extracción y la amplificación 

del material genético como para su secuenciación. 

En este caso, en primer lugar, las secuencias genéticas fueron extraídas mediante el kit comercial 

PureLink Genomic DNA Mini kit. El ADNr 16S se amplificó mediante PCR utilizando los primers 

27F y 338R (ver Fig. 1), que seleccionan específicamente las regiones hipervariables V1 y V2 de este 
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gen.  Para la secuenciación, se utilizó Ion Torrent Personal Genome Machine (PGM), tecnología de 

secuenciación de nueva generación (Next Generation sequencing, NGS) desarrollada por la compañía 

Life Technologies Incorporated y lanzada al mercado en 2010. Este consiste en un secuenciador 

semiconductor capaz de detectar los protones que se liberan durante el proceso de polimerización del 

ADN; es decir, es una técnica basada en la detección del pH, a diferencia de los métodos ópticos 

como Illumina.25,26 Permite una secuenciación de alta velocidad a tiempo real y bajos costes; aunque 

su rendimiento es mejorable: como muchas de las técnicas de secuenciación comúnmente utilizadas, 

no consigue lecturas mayores a 400 pb.27 

Sabemos que la secuenciación se llevó a cabo mediante Ion Torrent PGM, ya que esta información 

se encuentra explícita tanto en el artículo original como en la información asociada a las muestras (se 

puede consultar con el accession number DRA005624). Si esta información no estuviese disponible, 

se podría saber si nos fijamos en la longitud de las lecturas generadas: las lecturas de las secuencias 

producidas por Illumina en un mismo experimento tienen la misma longitud, mientras que las 

producidas por Ion Torrent PGM varían.28 

En cuanto al formato, las muestras se encuentran en formato fastq, es decir, como un listado de los 

fragmentos de nucleótidos secuenciados, sus identificadores e información sobre la calidad de la 

secuenciación. Debido a que solo tenemos un archivo por muestra, se puede asumir que las lecturas 

son las lecturas forward que han sido generadas al secuenciar las moléculas de ADN desde un único 

extremo (single-end sequencing, SE); y no desde ambos extremos (paired-end sequencing, PE), 

donde se tendrían tanto las lecturas forward como las reverse. 

 

3.3. Prepocesamiento de los datos 

Una vez obtenidas las muestras con las lecturas en bruto, es necesario comenzar con una 

evaluación de la calidad de los datos a utilizar. Como ya se ha mencionado, esta evaluación es posible 

gracias al formato fastq y a la existencia de secuenciadores capaces de generar tanto información 

cualitativa (secuencias de nucleótidos y aminoácidos) como cuantitativa (medidas experimentales de 

calidad para cada nucleótido o aminoácido detectado). 

Para realizar este control de calidad, se usa el que es probablemente el software bioinformático 

más utilizado por los usuarios: fastQC versión 0.11.9.29 Esta herramienta genera una serie de análisis 

y gráficos lo suficientemente intuitivos para que se pueda hacer un chequeo a simple vista de la 

calidad de las secuencias. Además, también contamos con la ayuda de multiQC versión 1.1130, que 

https://ddbj.nig.ac.jp/resource/sra-submission/DRA005624
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permite incorporar los resultados obtenidos con fastQC de cada muestra en un único informe, lo que 

facilita la comparación y la valoración de estas. 

 

3.4. Asignación/clasificación taxonómica 

El alineamiento de lecturas obtenidas mediante técnicas de secuenciación es uno de los primeros 

pasos a seguir en proyectos de metagenómica comparativa. Esto consiste en determinar qué secuencia 

depositada en una base de datos de referencia comparte una mayor similitud con una secuencia 

problema. En las bases de datos de referencia, se encuentran una gran cantidad de secuencias que 

llevan asociadas anotaciones que permiten entender de dónde puede venir la secuencia problema. 

Las bases de datos biológicas pueden ser de construcción automática, cuyas entradas no son 

revisadas por expertos; o curadas, que son revisadas y por ello, presentan una mayor fiabilidad. En 

este trabajo, se han descargado y utilizado diferentes bases de datos biológicas (ver Tabla 2). 

 

Al igual que contamos con diferentes bases de datos, también existen varios métodos para llevar a 

cabo esta asignación taxonómica, cada uno con sus pros y sus contras: 

 Alineadores de secuencias 

Consisten en programas capaces de comparar los nucleótidos o los aminoácidos de varias 

secuencias y evaluar la similitud entre ellas mediante distintos algoritmos. Estos pueden 

diferenciar cuando cierta posición se conserva en ambas secuencias (match), cuando no se 

conserva (mismatch), e incluso, cuando hay una posible inserción o deleción en una de 

ellas (gap).  Bowtie 2 o BLAST son dos alineadores que se han utilizado en esta práctica. 
 

 Clasificadores de aprendizaje automático (machine learning) 

Estas herramientas no se basan en los alineamientos de secuencias, sino que se basan en 

medidas de k-meros (secuencias de longitud k): las secuencias similares poseen un valor 
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de k-mero parecido. A pesar, de tener algunas desventajas frente a los alineadores de 

secuencias, que llevan mucho más tiempo en desarrollo, se ha demostrado una gran 

eficiencia cuando la cantidad de información a clasificar aumenta de manera 

considerable.38 

Aunque cada herramienta tiene sus aplicaciones, estos métodos no son exclusivos entre sí: si no 

se está del todo seguro acerca de los resultados obtenidos utilizando un clasificador de aprendizaje 

automático, se pueden utilizar alineadores de secuencias para comprobar los resultados y tener una 

segunda opinión de la clasificación taxonómica.  

 

             3.4.1. Bowtie 2 

En primer lugar, se usó Bowtie 2, un software de código abierto distribuido de forma libre y 

mantenido por la Universidad Johns Hopkins (Baltimore, EEUU). Se trata de un alineador de 

secuencias capaz de comparar lecturas de diferente longitud y obtenidas mediante distintas técnicas 

de secuenciación, teniendo en cuenta los posibles gaps en las lecturas. Para que Bowtie 2 funcione 

correctamente y se pueda llevar a cabo el alineamiento, habrá que indexar previamente el genoma 

contra el que se quieren mapear las secuencias problema.39,40 

Bowtie 2 se ha utilizado para mapear las secuencias de una de las muestras del individuo B 

(DRR089099), primero contra el genoma completo de Propionibacterium acnes DSM 1897 (también 

llamado Cutibacterium acnes) y después, contra la secuencia 16S de este mismo organismo. El 

genoma completo de P. acnes fue descargado de la base de datos Assembly del NCBI 

(ASM413619v1); y la secuencia correspondiente al gen del ARNr 16S, de la base de datos 

EzBioCloud (NCBI accession number AWZZ01000008). 

 

             3.4.2. BLAST 

BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) es uno de los alineadores de secuencias más 

conocidos y utilizados por usuarios de todos los niveles en bioinformática. Al igual que Bowtie 2, la 

asignación taxonómica viene dada por la evaluación de la similitud entre las secuencias problema y 

las secuencias que constituyen una base de datos de referencia. Esta herramienta, desarrollada por el  

Centro Nacional para la Información Biotecnológica o NCBI (Bethesda, EEUU), es muy versátil 

debido a la existencia de varios programas derivados, como BLASTN, BLASTP o BLASTX, que 

permiten la comparación tanto de secuencias de nucleótidos como de aminoácidos.41-43 

https://ddbj.nig.ac.jp/resource/sra-run/DRR089099
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/assembly/GCF_004136195.1/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/AWZZ01000008.1/
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En este caso, se ha utilizado BLASTN de manera local desde el terminal de Unix, que precisa de 

una secuencia de nucleótidos problema y la compara con una base de datos con secuencias del mismo 

tipo. De igual forma que en el apartado 3.4.1., se le ha proporcionado la muestra DRR089099 del 

individuo B y se ha alineado con la base de datos 16S RefSeq. 

 

             3.4.3. Kraken 2 

Kraken 2 es el primero de los clasificadores de aprendizaje automático que se han utilizado en esta 

práctica. Este programa es muy útil debido a que permite alinear de golpe un genoma o parte de él 

contra una batería de organismos. Esto es llevado a cabo mediante un algoritmo capaz de reconocer 

los k-meros de las lecturas proporcionadas y asociarlas a los organismos más cercanos 

taxonómicamente mediante un sistema de puntuación.34 

Este programa, desarrollado también por la Universidad Johns Hopkins, ha sido puesto a prueba 

con distintas bases de datos de ARNr 16S como SILVA y Greengenes, y también con MiniKraken2, 

una base de datos genómicos reducida para máquinas con una memoria limitada. Aun así, para utilizar 

esta última, ha sido necesario trabajar en un servidor remoto proporcionado por el tutor del trabajo. 

Se clasificaron las 6 muestras de cada individuo (A, B y C) y se seleccionó un valor mínimo de 

representación del 1% de secuencias asignadas a un nivel taxonómico concreto para visualizar la 

información relevante de una forma más práctica. 

 

             3.4.4. RDP Classifier 

Esta herramienta es una de las muchas que conforman el Ribosomal Database Project (RDP), un 

programa que se creó en la Universidad del Estado de Michigan (East Lansing, EEUU) con el fin de 

unificar la investigación de secuencias de ARNr. Disponible para la línea de comandos, este 

clasificador, que sigue un algoritmo de tipo naive Bayes, permite una asignación taxonómica rápida, 

sin muchos requerimientos de memoria y capaz de manejar grandes cantidades de información 

proveniente de la secuenciación. Para este estudio, se ha utilizado la versión pre-entrenada del 

clasificador más actual hasta la fecha (training set nº18).44 

 

             3.4.5. QIIME 2 feature classifier  

Por último, se utilizó un clasificador facilitado por QIIME 2, un paquete de software de código 

abierto para el procesamiento de datos bioinformáticos. Este sistema está basado en la utilización de 
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plugins específicos para el análisis de microbiomas, desde el control de calidad de las muestras y su 

asignación taxonómica hasta la generación de resultados estadísticos, árboles filogenéticos y gráficos 

de abundancia relativa.45 

El clasificador utilizado funciona con el algoritmo naive Bayes y ha sido pre-entrenado con la base 

de datos Greengenes para secuencias completas del gen del ARNr 16S.46,47 Es necesario utilizar esta 

base de datos ya que, en las muestras seleccionadas, se amplificaron las regiones hipervariables V1 y 

V2, y QIIME 2 no cuenta con un clasificador pre-entrenado para estas regiones; a diferencia de otros 

que han sido pre-entrenados con Greengenes para regiones específicas, como para la región 

hipervariable V4 (515F/806R). 

Antes de la clasificación, es necesario importar las muestras en QIIME 2 y prepararlas. Se ha 

utilizado la herramienta bioinformática DADA248 para llevar a cabo el proceso de denosing o 

reducción de ruido, que permite eliminar lecturas de baja calidad consideradas como ruido en las 

muestras e incrementar la precisión de la clasificación taxonómica. Este programa determina 

variaciones taxonómicas entre secuencias que difieren en un solo nucleótido (secuencias nombradas 

como ASVs o Amplicon Sequence Variants); a diferencia de programas basados en OTU picking, que 

forman clusters de secuencias con una similitud mayor del 97% (denominadas OTUs o Operational 

Taxonomic Units). 

A pesar de que DADA2 fue diseñado para muestras obtenidas con tecnología Illumina, el uso de 

este programa con muestras obtenidas con Ion Torrent PGM ha sido aprobado por los desarrolladores, 

siguiendo algunas recomendaciones (manifestado en la documentación de DADA2); algo que ya ha 

sido puesto en práctica49. Para las muestras de este estudio, se han seleccionado las primeras 189 

posiciones de las lecturas, ya que el nivel de calidad es superior en estas posiciones (valores de calidad 

Phred > 30, lo que significa que la probabilidad de asignar una base errónea es de 1 entre 1000). 
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3.5. Análisis estadísticos de la diversidad 

Para evaluar la biodiversidad de las muestras, se ha analizado tanto la diversidad alfa como la 

diversidad beta, empleando distintos métodos estadísticos en QIIME 2. La diversidad alfa se define 

como la diversidad de especies que se encuentran dentro de una misma comunidad; mientras que la 

diversidad beta permite la comparación de la diversidad entre distintas comunidades.  

Antes de nada, ha sido necesario elegir un valor de profundidad de muestreo (sampling depth) 

acorde con las muestras que se están analizando. Esto se ha hecho sobre las secuencias obtenidas al 

realizar el filtrado con DADA2. Para esta elección, es esencial tener en cuenta tanto la necesidad del 

investigador como la necesidad del estudio y su diseño: debido a que se ha trabajado con un número 

de muestras no muy alto (18 muestras), se ha optado por un valor de 100.000 (mínimo 100.000 

secuencias por muestra), que permite mejorar el análisis estadístico y conservar 14 de las muestras 

originales (4 del individuo A, 4 del B y las 6 del C). Dos de las muestras del individuo A (DRR089093 

y DRR089094) y dos del individuo B (DRR089099 y DRR089104) no han sido utilizadas en el 

análisis estadístico por no tener un número mínimo de 100.000 lecturas consideradas de alta calidad, 

que han sido previamente filtradas con DADA2. 

La diversidad alfa se ha medido, en primer lugar, con el índice de Shannon50, que tiene en cuenta 

tanto la presencia de especies en una muestra (riqueza) como su abundancia relativa (homogeneidad). 

El índice de Shannon no considera el componente filogenético de las secuencias, por lo que también 

se ha calculado el índice de diversidad filogenética de Faith (PD, Phylogenetic Diversity)51. Esta 

medida se basa en la suma de la longitud de las ramas del árbol filogenético generado a partir de la 

muestra, es decir, cuando un organismo esté muy representado en la muestra, su valor asociado será 

mayor. Estos resultados han sido evaluados con la prueba estadística de Kruskal-Wallis52, que se ha 

aplicado a los tres individuos de manera simultánea. Se ha fijado un nivel de significación de 0,05. 

Por otra parte, se ha calculado la distancia weighted UniFrac53-57 y se han utilizado las pruebas 

estadísticas PERMANOVA (Permutational Multivariate Analysis of Variance) y PERMDISP 

(Permutational Multivariate Analysis of Dispersion)58, para cuantificar y evaluar la diversidad beta 

entre las muestras. Esta variante de UniFrac considera tanto el componente filogenético como la 

riqueza y la abundancia de especies en las muestras, a diferencia de la variante unweighted que no 

tiene en cuenta la abundancia. Al igual que en la diversidad alfa, se ha mantenido un nivel de 

significación de 0,05.  
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4. RESULTADOS 

 

4.1. Calidad de los datos 

Con la ayuda de multiQC, se comparan varios parámetros relacionados con la calidad de todas las 

muestras analizadas con fastQC. Algunos de estos parámetros son el porcentaje de secuencias 

duplicadas, el contenido GC, la longitud media de las secuencias y el número de secuencias por 

muestra (en millones, M). 

En todas las muestras, 

independientemente del individuo al que 

pertenezcan, se obtienen resultados 

bastante similares; con la única excepción 

de la cantidad de secuencias por muestra 

en la muestra DRR089105 perteneciente 

al individuo C (ver Fig. 2). Mientras que 

las demás muestras cuentan con un 

número de lecturas no superior a 200 mil 

(0,2 M), la muestra previamente 

mencionada contiene una cantidad mucho 

mayor: 1,1 millones de lecturas. Esta 

información concuerda con lo observado 

en la Tabla 1. 

 

 

 

Fig. 2   Tabla estadística 

general y gráfico de 

calidad por secuencia 

(FastQC29/MultiQC30) 
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En cuanto a la longitud de las lecturas, esta fluctúa entre 239 y 322 pb (pares de bases), lo que se 

explica por el uso de Ion Torrent PGM como método de secuenciación: las lecturas de las secuencias 

en un mismo experimento no tienen por qué tener la misma longitud.  

Todas las muestras tienen un porcentaje de secuencias duplicadas mayor al 90% y valores del 

contenido de GC que rondan el 55-57%. No se encontró contaminación por adaptadores unidos en 

los extremos de los fragmentos de ADN en ninguna de las muestras y la calidad de las secuencias es 

bastante buena en todas ellas (considerando Phred > 28 como un nivel aceptable de calidad).  

 

4.2. Alineamientos con Bowtie 2 

Por un lado, en el alineamiento de la muestra DRR089099 contra el genoma completo de 

Propionibacterium acnes, el 33,69% de las lecturas mapean contra este genoma más de una vez. Por 

otro lado, cuando la misma muestra se alinea únicamente contra la secuencia nucleotídica 

correspondiente al gen del ARNr 16S de P. acnes, el 18,81% de las lecturas son alineadas una sola 

vez.  

Estos resultados no resultan útiles para el estudio del microbioma de la piel, ya que solo se está 

alineando la muestra contra un MO en concreto o contra una parte de su genoma. Sin embargo, estos 

resultados podrían darnos información acerca del genoma de P. acnes, uno de los MOs más comunes 

en la piel: es posible que este MO tenga muchas zonas repetitivas, o que posea varias regiones en el 

genoma que codifiquen para el gen del ARNr 16S. Esto explicaría por qué en el alineamiento contra 

el genoma completo, las lecturas se alinean con más de una secuencia del genoma a la vez; mientras 

que en el alineamiento contra el gen del ARNr 16S, esto no puede observarse. 

 

4.3. Alineamiento con BLASTN 

Cuando se ejecuta el programa BLASTN para la muestra DRR089099, se genera un archivo 

bastante extenso en el que se encuentran los alineamientos de cada lectura. De las 106.196 lecturas 

en la muestra, 21.957 (20,68%) fueron alineadas contra la base de datos 16S RefSeq. 

 Cada lectura ha sido alineada con todas las secuencias que forman parte de la base de datos; sin 

embargo, no solo aparece el hit con mayor score, sino que se muestra una lista con las secuencias que 

han demostrado tener un mayor grado de homología en el alineamiento. Teniendo en cuenta que se 

habla de muestras con miles de lecturas, esto hace que el parseo para obtener una tabla con los 

porcentajes de lecturas por taxón, se haga especialmente complicado. 
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Es importante mencionar que la base de datos 16S RefSeq de BLAST contiene mucha información 

taxonómica: las lecturas se alinean con secuencias asignadas a nivel de especie e incluso, a nivel de 

cepa, lo que puede ser muy interesante para la identificación y caracterización precisa de MOs, y su 

posible aplicación en ciertos ámbitos de la ciencia, como las ciencias forenses.  

 

4.4. Clasificación con Kraken 2 

En primer lugar, se realizó el alineamiento de las muestras utilizando la base de datos SILVA. Los 

resultados obtenidos no fueron del todo satisfactorios ya que solo se pudieron clasificar las lecturas 

hasta el nivel taxonómico de género (G), lo que limita de manera importante el estudio de la 

diversidad de una comunidad microbiana.  

Utilizando la base de datos MiniKraken2, se obtienen resultados relativamente similares entre las 

mismas muestras si se comparan con los resultados observados con SILVA. La gran diferencia es que 

con MiniKraken2 se pueden estudiar las muestras en mayor profundidad, ya que nos da información 

de lecturas hasta nivel de especie (S). Hay que tener en cuenta que esta base de datos reducida, no 

solo contiene las secuencias relativas al gen del ARNr 16S, sino que almacena información del 

genoma completo de diferentes MOs, con lo que se estarían utilizando más recursos de lo que 

verdaderamente se necesitan. 

Estos problemas pueden ser solventados mediante el uso de Greengenes, pues es una base de datos 

específica para el gen del ARNr 16S que muestra información taxonómica hasta nivel de especie. 

Para todas las muestras, el porcentaje de lecturas clasificadas es superior al 85% y todas ellas 

pertenecen al dominio Bacteria (no se encontraron coincidencias con el dominio Archaea). De forma 

general, se puede observar una predominancia de tres géneros en concreto: Propionibacterium, 

Corynebacterium y Staphylococcus (ver Tabla 4). 
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En las muestras del individuo A, se puede observar un número de lecturas asociadas al género 

Propionibacterium bastante mayor en comparación con los otros dos géneros mencionados; y más 

del 90% de estas lecturas, en cada una de las muestras, son clasificadas bajo la especie 

Propionibacterium acnes. De forma similar, también se puede observar una prevalencia por parte de 

Propionibacterium acnes en las muestras del individuo C, pero algo menor; sin embargo, aparecen 

más secuencias clasificadas en el género Staphylococcus. De hecho, en la muestra DRR089106, la 

diferencia entre estos datos es la más baja de todo el subconjunto de muestras de este individuo 

(29,96% vs. 26,28%). Tanto en las muestras del individuo A como en las del individuo C, la cantidad 

de lecturas asignadas al género Corynebacterium es más bajo en comparación con las de 

Propionibacterium. 

Si analizamos las muestras del individuo B, nos damos cuenta que la proporción entre los géneros 

Propionibacterium y Corynebacterium tiende a igualarse, siendo el número de lecturas asociadas a 

Corynebacterium ligeramente mayor (excepto en la muestra DRR089104). Sin embargo, las lecturas 
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de Corynebacterium no llegan a clasificarse a nivel de especie en las muestras de los tres individuos, 

con la única excepción de la muestra DRR089101 donde el 6,32% de las lecturas totales son 

clasificadas bajo la especie Corynebacterium mastitidis. También se pudo observar como las 

muestras del individuo B son, a simple vista, mucho más diversas. El número de niveles taxonómicos, 

con una representación mayor al 1% de lecturas asignadas, aumenta (no viene expresado en la Tabla 

4); por ejemplo, lecturas asociadas al género Streptococcus aparecen en 4 de las muestras del 

individuo B (DRR089100, 101, 102 y 104). Con respecto a este aumento observado en la diversidad, 

es importante mencionar que, en la muestra DRR089103, 24,27% de las lecturas han sido asignadas 

al género Mycobacterium, lo que supera en gran medida el número de secuencias asignadas tanto a 

Propionibacterium (5,35%) como a Corynebacterium (10,87%). 

 

4.5. Clasificación con RDP Classifier 

En cuanto a la clasificación con RDP Classifier, las muestras se clasifican de manera simultánea 

y se generan tres archivos que contienen la información taxonómica dispuesta en distintos formatos. 

Al analizar estos archivos, salta a la vista que las lecturas solo llegan a clasificarse hasta nivel de 

género. Esto, al igual que al utilizar la base de datos SILVA con Kraken 2 (4.4.), limita la profundidad 

del estudio de las comunidades microbianas. 

 

4.6. Clasificación con QIIME 2 feature classifier 

Una vez realizado el paso de denoising con DADA2, en el que se seleccionaron las 189 primeras 

posiciones de las secuencias por tener un nivel de calidad alto (Phred > 30), se obtienen 2.353 

features, que aparecen con una frecuencia total de 2.775.568 veces en las 18 muestras. El término 

features es utilizado por QIIME 2 para describir, de forma general, cualquier unidad de observación; 

es decir los features son secuencias de nucleótidos, genes, metabolitos, OTUs (obtenidos por métodos 

de clustering), ASVs (obtenidos por métodos de denoising) ... Estos features son las secuencias 

utilizadas como input para el clasificador pre-entrenado con la base de datos Greengenes.  

Para la visualización de los resultados obtenidos, se ha construido un gráfico de barras, que hace 

referencia a la abundancia relativa a nivel de género en las muestras (ver Fig. 3). Ha sido necesario 

realizarlo a nivel de género porque, como ya se vio en la Tabla 4, no se encontraron coincidencias 

con especies del género Corynebacterium. Esto implica que, si el gráfico hubiese sido representado a 

nivel de especie, todas las secuencias asociadas al género Corynebacterium no hubiesen sido visibles. 
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En el eje de las X vienen representadas las muestras de los tres individuos; y en el de las Y, la 

frecuencia relativa de los features en cada muestra. Se puede observar una predominancia clara del 

género Propionibacterium (color verde) en las muestras del individuo A (DRR089093-98) y C 

(DRR089105-110). Estos dos individuos se diferencian en la abundancia relativa del género 

Staphylococcus (color azul): en las muestras del individuo C, el número de secuencias clasificadas 

dentro de este género es mayor que en las del individuo A. 

A pesar de que el género 

Propionibacterium también se 

encuentra bastante representado en las 

muestras del individuo B 

(DRR089099-104), la abundancia 

relativa de Propionibacterium es 

comparable con la del género 

Corynebacterium (color rojo). A 

simple vista, se puede observar cómo 

estas muestras son considerablemente 

más diversas que las muestras de los 

individuos A y C. 

Todos estos resultados concuerdan 

con lo ya visto en la clasificación de 

las muestras utilizando Kraken 2 y 

Greengenes, a modo de tabla (4.4). De 

hecho, al igual que se notificó un gran 

número de secuencias asociadas al 

género Mycobacterium en la muestra 

DRR089103, este resultado también 

se puede visualizar en el gráfico de 

barras por la franja de color rosa.  

 

 

 

 

Fig. 3   Abundancia relativa de los features en las muestras seleccionadas.45-48,59-61 Los colores de los 

géneros discutidos aparecen en la leyenda; mientras que los demás colores del gráfico corresponden a otros 

géneros minoritarios en las muestras. 
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4.7. Diversidad alfa y beta 

En primer lugar, la diversidad alfa se ha evaluado mediante el cálculo del índice de Shannon. Los 

resultados han sido representados mediante boxplot (ver Fig. 4A), donde podemos observar 

diferencias entre los tres individuos, siendo la diferencia del individuo B la más destacable, con 

valores del índice de Shannon en torno a 5,0. Esto demuestra una mayor cantidad de features en las 

muestras de este individuo (riqueza) y una distribución similar de estos; algo que se presuponía al 

analizar la abundancia relativa de las muestras (ver Fig. 3).  

Fig. 4  Análisis de la diversidad alfa usando el índice de Shannon (A) 45,48,50,52,59,60,62-66 y el índice 

de diversidad filogenética de Faith (B) 45,48,51,52,59,60,62-66 
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No existen grandes diferencias entre los resultados obtenidos con el índice de Shannon y los 

obtenidos al utilizar el índice de diversidad filogenética de Faith (ver Fig. 4B): a pesar de incluir el 

componente filogenético en el análisis estadístico, no se observa una gran alteración de lo ya 

observado previamente con el índice de Shannon.  

Con la prueba estadística Kruskal-Wallis, se puede averiguar si existe una diferencia 

estadísticamente significativa entre las muestras de estos tres individuos (ver Tabla 5). Se obtiene un 

valor de p de 0,005569 al aplicar esta prueba a las muestras de los tres individuos de forma simultánea, 

lo que indica la existencia de una diferencia estadísticamente significativa entre los grupos.  

  

Para analizar la diversidad beta, se ha utilizado la prueba estadística PERMANOVA de manera 

simultánea a los tres grupos y por parejas. Esto se ha hecho sobre las distancias weighted UniFrac. 

Tanto los valores p como los valores q, que son equivalentes a los valores p, pero a los que se les ha 

aplicado la corrección de Benjamini & Hochberg, demuestran diferencias estadísticamente 

significativas para todas las muestras. Con PERMDISP se puede comprobar si estas diferencias son 
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verdaderamente significativas. Se obtiene un valor p igual a 0,021, lo que confirma que las diferencias 

observadas sí son estadísticamente significativas. 

En los boxplot, se puede observar las distancias que existen entre los diferentes grupos. La 

diferencia en la diversidad beta es muy notable entre las muestras del individuo B y las muestras de 

los individuos A y C (ver Fig. 5A/C). En cuanto a estas diferencias, la distancia entre A y B es 

ligeramente mayor que la distancia encontrada entre B y C (ver Fig. 5B). 

 

 

 

 

 

 

  

Fig. 5   Análisis de la diversidad beta utilizando la distancia weighted UniFrac45,48,53-59,62-66 
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5. DISCUSIÓN DE LOS RESULTADOS 

 

5.1. Evaluación de la calidad de los datos 

Un número muy elevado de secuencias duplicadas y sobrerrepresentadas, así como una 

distribución no normal del contenido de GC, se consideran indicios de una librería de secuencias 

anormal y poco diversa. Una de las posibles causas de una distribución no normal del contenido GC 

es la contaminación por dímeros de adaptadores que pueden aparecer durante la secuenciación y 

empeorar la calidad de este proceso. Sin embargo, como se mencionó en el apartado 4.1, no se 

encontró este tipo de contaminación en las muestras. 

Por otro lado, un número bajo de secuencias duplicadas (< 20%) es deseable ya que suele indicar 

un mayor nivel de cobertura (coverage) del genoma secuenciado. Sin embargo, cuando se trabajan 

con algunos tipos de librerías es normal que el número de secuencias duplicadas sea elevado. Hay 

que tener en cuenta que, en este caso, solo se ha secuenciado y amplificado una parte del gen del 

ARNr 16S, correspondiente a las regiones hipervariables V1 y V2; por lo que cabe esperar que 

muchas de las lecturas obtenidas sean iguales entre sí. 

También es especialmente destacable en casos de librerías de secuencias construidas a partir de 

RNA-Seq, donde, para analizar transcritos muy poco expresados en una comunidad microbiana, se 

secuencien varias veces las muestras, aunque en este proceso también se secuencien los transcritos 

más expresados y se genere una sobreexpresión de estos. 

 

5.2. Comparación de los resultados de la asignación taxonómica 

La clasificación taxonómica de las muestras mediante distintas herramientas bioinformáticas y 

bases de datos ha sido esencial para comprender el funcionamiento de estos programas y las ventajas 

que posee cada uno de ellos (ver Tabla 7). 

En cuanto a los alineadores de secuencias, estos parecen ser, en general, más apropiados para la 

búsqueda de secuencias dentro de un genoma específico o para analizar en detalle una lectura o 

secuencia en concreto. En el caso de Bowtie 2, se ha utilizado esta herramienta para alinear una de 

las muestras contra el genoma completo de Propionibacterium acnes y contra el gen ARNr 16S de la 

misma especie. Aunque se obtienen unos resultados razonables, no son útiles para estudiar la 

diversidad de la muestra; y menos si queremos examinar varias muestras de distintos individuos. Los 

resultados de BLASTN tampoco son especialmente prácticos para este tipo de estudios, ya que se 
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obtiene un archivo muy extenso con los posibles alineamientos de cada lectura en la muestra. En la 

muestra DRR089099, hay un total de 106.196 lecturas, y 21.957 fueron analizadas. Si por cada lectura 

aparecen los 500 alineamientos con mayor score, se obtienen millones de alineamientos en total, lo 

que hace que el estudio de la diversidad y el parseo para obtener una tabla resumen con porcentajes 

de lecturas mapeadas por taxón sea bastante aparatoso. Este problema podría ser de alguna forma 

solucionado mediante el cambio de parámetros de BLASTN (reducción del número de alineamientos 

por lecturas a 1) y el uso de Python y distintos comandos del terminal como grep, cut, sort y uniq. 

Sin embargo, el uso de BLAST para un número grande de muestras y de lecturas hace que el estudio 

metagenómico sea extremadamente lento y laborioso. 

Por otro lado, los clasificadores de aprendizaje automático, a pesar de llevar menos tiempo en 

desarrollo, facilitan la asignación taxonómica de una gran cantidad de muestras de manera simultánea. 

La elección de una base de datos apropiada contra la que mapear las muestras ha demostrado ser 

fundamental para optimizar el proceso de clasificación y obtener resultados más fiables. Al trabajar 

con secuencias del ARNr 16S, usar una base de datos especializada en este tipo de secuencias, como 

Greengenes, SILVA o RDP, reduce el número de recursos utilizados y permite un análisis más preciso 

de los resultados. Por ejemplo, la utilización de MiniKraken2, que es una base de datos genómica y 

que ha sido extraída de una más completa (standard Kraken2), no sería considerada como la opción 

más apropiada, pero en ningún caso sería errónea. 

Otro factor a tener en cuenta para la elección de la base de datos es el nivel taxonómico hasta el 

que puede llegar la clasificación. Dependiendo del objetivo y del tipo de estudio, puede ser más o 

menos importante alcanzar una categoría taxonómica menor como la de especie, o incluso a nivel de 

cepa. Esto es uno de los puntos primordiales en el artículo original de las muestras analizadas y que 

será mencionado más adelante, en el punto 5.4. Para este trabajo, se ha decidido tomar herramientas 

y bases de datos capaces de clasificar las muestras hasta nivel de especie, algo que no ha sido posible 

con RDP y SILVA. RDP Classifier y la base de datos RDP fueron diseñados con el fin de alcanzar la 

categoría taxonómica de género; mientras que SILVA sí contiene anotaciones de las secuencias a 

nivel de especies, pero no fue posible observarlas en este caso. 

Greengenes ha permitido la clasificación de las secuencias de ARNr 16S hasta nivel de especie 

tanto con el programa bioinformático Kraken 2 como con la plataforma QIIME 2. Kraken 2 genera 

dos archivos, siendo uno de ellos, un informe con los porcentajes de secuencias asignadas a un taxón 

específico, lo que permite observar los resultados de la clasificación de una manera muy clara. Esto 

no es posible observarlo directamente en QIIME 2, pero este programa posee otras particularidades 
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que lo convierten en una herramienta excelente para el estudio de microbiomas. Una vez importados 

los datos en la plataforma y preprocesarlos para mejorar la calidad de los datos, este permite obtener 

distintos gráficos y tablas mediante el uso de comandos relativamente sencillos y la interfaz QIIME 

2 view, disponible online para cualquier usuario. Así, se han podido complementar los datos 

numéricos de Kraken 2 con análisis y representaciones visuales de QIIME 2.  

Es imprescindible mencionar que para ambos métodos se han utilizado las mismas muestras y la 

misma base de datos (Greengenes); pero para trabajar con QIIME 2, ha sido necesario unos pasos 

adicionales de procesamiento de las muestras. Esto quiere decir que el input que ha pasado por el 

clasificador de QIIME 2 ha sido ligeramente modificado, pero se considera que los gráficos obtenidos 

son una buena estimación de los resultados observados con Kraken 2:  

 En las muestras del individuo A, existe una predominancia de lecturas asociadas al género 

Propionibacterium, concretamente a la especie Propionibacterium acnes. 

 En las muestras del individuo C, el número de lecturas anotadas como Propionibacterium 

también es elevado; pero hay un mayor número de lecturas asociadas al género 

Staphylococcus, siendo Staphylococcus epidermidis la especie más abundante. 

 En las muestras del individuo B, parece haber una mayor diversidad de MOs, donde la 

proporción entre los géneros Propionibacterium y Corynebacterium se iguala. 
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5.3. Estudio de la diversidad alfa y beta 

La diversidad alfa permite responder a la pregunta “cómo de diferentes son los MOs dentro de una 

muestra o comunidad”. Para ello, tiene en cuenta dos factores: la riqueza, o el número de especies 

que hay en una muestra, y la abundancia relativa, o la igualdad de proporciones de distintos taxones. 

Tanto con el índice de Shannon como con el índice de diversidad filogenética de Faith, la prueba 

estadística Kruskal-Wallis ha demostrado diferencias estadísticamente significativas entre los tres 

individuos (valor p = 0,005569 y H = 10,380952).  

Por otra parte, la diversidad beta permite responder a “cómo de diferentes son los MOs entre 

distintas muestras o comunidades”. Utilizando PERMANOVA para analizar estadísticamente la 

distancia weighted UniFrac, también encontramos diferencias estadísticamente significativas 

considerando tanto los valores p como los valores q por parejas de grupos. Además, PERMDISP 

permite confirmar estas diferencias observadas. 

La observación de estas diferencias en la diversidad entre las muestras de distintos individuos 

posibilita el hecho de que se puedan utilizar este tipo de herramientas y análisis para la identificación 

personal de individuos y su uso en ciencias forenses, por ejemplo. Sin embargo, hay que tener en 

cuenta que el nivel de significación establecido ha sido del 0,05. Si este valor se cambia a un nivel de 

significación más estricto (0,01), lo dicho para la diversidad alfa se mantiene; pero no se observan 

diferencias significativas en la diversidad beta si nos fijamos en los valores q.   

 

5.4. Comparación con el estudio original 

Los autores del estudio original tenían como objetivo el desarrollo de un modelo novedoso de 

identificación personal a partir de 66 muestras dermatológicas de 11 individuos adultos sanos. Para 

ello, analizaron la composición taxonómica de las muestras, la abundancia relativa de especies 

anotadas y calcularon la diversidad alfa a través del índice de Shannon. Como se puede observar en 

la figura 6A, los resultados obtenidos en el estudio original se asemejan a los resultados obtenidos en 

esta investigación, a pesar de haber seguido un protocolo diferente de preprocesamiento y 

clasificación taxonómica. Se puede observar como la diversidad alfa de las muestras del individuo B 

es notablemente mayor que en las muestras de los individuos A y C.  

En relación a la abundancia relativa, en el estudio original solo se mostraron los cuatro OTUs 

(features) más abundantes en las muestras (Fig, 6B). Para los individuos A y C, la cantidad de lecturas 

anotadas como género Propionibacterium acnes es mayor que en las muestras del individuo B, donde 
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muchas de las secuencias no pertenecen a estos clusters de secuencias principales. Estos resultados 

concuerdan con los resultados obtenidos con Kraken 2 y QIIME 2 contra la base de datos Greengenes. 

De hecho, en las muestras del individuo B, destaca la muestra B5 (DRR089103), en la que muchas 

de las secuencias son clasificadas como Others. Esto concuerda con lo observado durante la 

clasificación taxonómica, ya que se obtuvo un alto porcentaje de lecturas asociadas al género 

Mycobacterium (ver Fig. 3). Este número de lecturas tan elevado por parte del género Mycobacterium 

puede deberse a una contaminación al tomar y manipular la muestra, ya que, en las otras cinco 

muestras del mismo individuo, no supera el 1% de representación. Durante la asignación taxonómica 

con Kraken 2 y Greengenes, no se han podido identificar las especies dentro de este género; por lo 

que se necesitan más estudios para concluir la importancia de esta observación. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Es importante recalcar que el punto de partida ha sido el mismo, ya que se han utilizado las mismas 

muestras en ambos casos; sin embargo, tanto los métodos como las herramientas bioinformáticas 

utilizadas han sido completamente diferentes. Estas diferencias han estado presentes a lo largo de 

todo el estudio: desde el preprocesamiento de los datos, donde se han utilizado parámetros (cortes en 

las secuencias y profundidad de muestreo) y programas diferentes (fastQC, multiQC y DADA2); 

hasta la asignación taxonómica, donde se han utilizado sistemas diversos (Kraken 2 y QIIME 2 

feature classifier) y la base de datos Greengenes. 

Por esta razón, y por el hecho de que los objetivos de cada investigación son distintos, hay que 

comprender hasta qué punto estos resultados se pueden comparar y las limitaciones que existen al 

realizar esta posible comparación y al extraer conclusiones apropiadas.  

Fig. 6   Resultados del estudio original18 del índice de Shannon y de la abundancia relativa 
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6. CONCLUSIONES 

 

Los estudios metagenómicos se han convertido en una herramienta muy popular entre una amplia 

gama de ramas de la ciencia: en investigación, se aplican para el descubrimiento de genes, enzimas y 

metabolitos; en medicina y ciencias forenses, para la caracterización de comunidades microbianas y 

el diagnóstico de enfermedades; y en ecología y biorremediación, para examinar la diversidad de las 

comunidades y observar las variaciones que se producen ante distintos cambios en el medioambiente. 

Existen una gran variedad de programas bioinformáticos que han sido desarrollados con el fin de 

facilitar este tipo de investigaciones; por ello, hay que comprender la importancia que existe en la 

elección de los métodos más apropiados, teniendo en cuenta factores clave como el tipo de muestras 

que se desean analizar y los objetivos que se plantean los investigadores en cada caso. La utilización 

de distintas herramientas, enfoques y/o parámetros, pueden variar la obtención de resultados de una 

forma considerable. Esto también es fundamental al hablar de las bases de datos de referencia, ya que 

lo ideal es emplear bases de datos óptimas; es decir las más completas y actualizadas posibles, pero 

usando los mínimos recursos en el entorno informático. 

De acuerdo con las herramientas comparadas y los resultados obtenidos en este trabajo, se ha 

considerado que el clasificador de aprendizaje automático Kraken 2 junto con la base de datos 

Greeengenes de tipo 16S es una de las combinaciones más útiles y eficientes para el análisis de 

bacterias y arqueas en muestras de piel humana. El clasificador QIIME 2 feature classifier, 

proporcionado por el software “standalone” QIIME 2, es otra opción muy ventajosa ya que, una vez 

realizada la asignación taxonómica a nivel de especie, QIIME 2 proporciona otras muchas 

herramientas específicas para el estudio de comunidades microbianas. Esta resolución está basada 

tanto en las características de programas y bases de datos, como en la comparación de los resultados 

obtenidos con los expuestos en el artículo de referencia. No se debe olvidar que los alineadores como 

BLAST, pueden ser muy útiles usándolos conjuntamente con los clasificadores para confirmar los 

resultados taxonómicos obtenidos. 

Para concluir, es necesario mencionar que los resultados obtenidos al analizar las comunidades 

microbianas de estos tres individuos no son suficientes para extrapolarlo al estudio y construcción de 

modelos de identificación personal. Las diferencias estadísticas que se han encontrado se deben a la 

elección de las muestras de los tres individuos con una mayor diversidad microbiana, con la finalidad 

de trabajar con los programas bioinformáticos y no con la de aportar conclusiones al estudio original.  
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