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RÉSUMÉ 

La flore microbienne est un ensemble de micro-organismes comme les bactéries, archées, eucaryotes 

et virus, jouant un rôle important dans l’équilibre d’un écosystème. Cette flore reste encore mal 

définie car en 2012, seules ~30% des micro-organismes de la flore intestinale humaine étaient 

caractérisés, et moins de 50% des micro-organismes de la flore fromagère traditionnelle étaient 

caractérisés au niveau fonctionnel. Depuis 2006, les séquenceurs à ADN de seconde génération 

permettent d’analyser directement le contenu génique d’un prélèvement de flore sans contrainte 

d’isolement ou de culture. Toutefois, les séquences d’ADN générées ne sont pas structurées en 

génome et sont hautement fragmentées, freinant considérablement l’analyse et l’exploitation de ces 

données.  

Dans ce travail, nous avons développé de nouvelles méthodes dites de métagénomiques quantitatives, 

car elles permettent de regrouper les courtes séquences d’ADN ayant la même abondance au sein de 

plusieurs échantillons métagénomiques, pouvant provenir d’une même espèce microbienne. 

Au niveau du microbiote intestinal humain, nous avons structuré un catalogue de 3,9 millions de gènes 

de la flore intestinale humaine en 741 unités ou « clusters » correspondant à des génomes de bactéries, 

d’archées et d’eucaryotes, que nous appelons espèces métagénomiques (MGS) et 6640 unités 

correspondant principalement à des génomes de virus, plasmides et divers ilots génomiques comme 

des CRISPR, que nous appelons unités métagénomiques (MGU). Cette méthode de structuration a 

ensuite été utilisée pour faciliter des analyses d’associations de la composition de la flore intestinale 

avec des maladies humaines comme la maladie de Crohn, l’obésité ou le diabète de type 2. Enfin, au 

niveau des flores alimentaires, nos méthodes ont été utilisées pour constituer un catalogue de 134 

génomes d’espèces bactériennes fromagères et caractériser la flore de surface de fromages 

traditionnels. Ceci nous a permis de détecter la présence de nouvelles bactéries alimentaires, pouvant 

enrichir la liste des bactéries à possible intérêt technologique dans les produits laitiers fermentés. 

 

Mots clés : métagénomique quantitative, clustering, flore intestinale humaine, flore 

fromagère. 
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SUMMARY 

The microbial flora is a micro-organism complex such as bacteria, archaea, eukaryota and viruses, 

playing an important role in ecoystem equilibrium. This flora still stay poorly defined because in 

2012, only ~30% of the intestinal flora micro-organisms were characterized, and less than 50% of 

traditional cheese floras were characterized at functional level. Since 2006, the second generation 

DNA sequencers allow to analyze directly the genetic content from a flora sample without isolation or 

culture limitation. However, the DNA reads generated are not structured in genome and highly 

fragmented, slowing down dramatically the exploitation and analyse of those data. 

In this work, we developed new methods called quantitative metagenomic methods, because they 

allowed the clustering of short DNA sequences following the same abundance in multiple 

metagenomic samples, which should come from the same microbial species. 

In the human intestinal microbiota, we have structured a 3.9 million gene catalog build from the 

human intestinal tract into 741 units or clusters corresponding to bacteria, archaea and eukaryote 

genomes, that we call metagenomic species (MGS) and 6640 units corresdponding mainly  to viruses 

genomes, plasmids and genetic islands like CRISPR, that we call metagenomic units (MGU). This 

structuration method was then used to facilitate the association analysis of the intestinal flora 

composition with human disease such as Crohn disease, obesity or type 2 diabetes. Finally, in the 

alimentary flora, our methods were used to constitute a 134 genomic catalog of cheese bacteria and 

characterize the flora of traditional cheeses surface. This allowed to detect the presence of new 

alimentary bacteria, that can enriched the list of bacteria with possible technologic interest in 

fermented products. 

 

Keywords : quantitative metagenomics, clustering, human intestinal flora, cheese flora. 
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LEXIQUE 

core-genome: ensemble des gènes conservés au sein de toutes les souches d’une même espèce. 

cluster: regroupement de plusieurs objets partageant une ou plusieurs propriétés. 

clustering: ou structuration, procédure de regroupement d’objets en cluster. 

contig: chevauchement de plusieurs séquences provenant de séquenceur à ADN créant une séquence 

ADN consensus contigüe.  

CRISPR : motif de quelques nucléotides de taille (de 24 à 48 nucléotides) localisé dans le génome 

des bactéries et archées, jouant un rôle protecteur contre des invasions de phages ou plasmides. 

draft génomique: assemblage incomplet d’un génome en fragments génomiques.  

flore microbienne: ensemble des micro-organismes présents au sein d’un écosystème. 

k-mer : mot de taille k nucléotides, utilisé comme paramètre dans les outils d’assemblage génomique. 

métagénomique: ensemble des fragments génomiques provenant de tous les organismes d’un 

écosystème. 

métagénomique quantitative: abondance relative des fragments génomiques provenant de tous les 

organismes d’un écosystème. 

MGU (MetaGenomic Unit) ou unité métagénomique: cluster de fragments génomiques  ayant la 

même abondance au sein de plusieurs échantillons.  

MGS (MetaGenomic Species) ou espèces métagénomiques: cluster de fragments génomiques 

correspondant à une ou plusieurs souches d’une ou plusieurs espèces ayant la même abondance au 

sein de plusieurs échantillons. 

contig/scaffold N50: la plus grande longueur contenant au moins la moitié de la somme cumulée des 

fragments d’un assemblage. Proche de la valeur médiane des longueurs, en apportant plus de poids 

aux plus longs fragments.  

séquence paired-end: courtes séquences d’ADN jointes en une séquence dont seul les nucléotides des 

extrémités sont déterminée. L’espacement entre les deux séquences appelé insert n’est donc pas 

déterminé mais de taille connue.  

scaffold: jointure de deux contigs de distance connue, non définie au niveau de la composition en 

nucléotide. 

shotgun sequencing: séquençage global aléatoire d’un ou plusieurs fragments d’ADN. 

pan-genome: ensemble des gènes détectés au sein de toutes les souches d’une même espèce 
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Les flores microbiennes constituant des écosystèmes sont composées de micro-organismes divers 

comme les bactéries, archées, champignons, protistes et virus. La caractérisation et la classification 

des nombreux micro-organismes qui la constituent se sont effectuées de manière étroite avec les outils 

disponibles au cours du temps [Rosselló-Mora et al, 2001]. Elle a démarré par des méthodes de 

caractérisation phénotypique par l’observation des caractères morphologiques au travers d’un 

microscope, jusqu’aux méthodes de caractérisation génotypique par séquençage de l’information 

génétique contenue au sein de leur cellule. Cette caractérisation est nécessaire pour comprendre le rôle 

fonctionnel des micro-organismes dans un écosystème, et détecter les espèces potentiellement 

associées à des maladies humaines telles que des maladies intestinales, ou celles associées à la 

palatabilité des produits alimentaires. Encore aujourd’hui, la majorité des micro-organismes étaient 

caractérisés par des méthodes d’isolement et de cultures cellulaires en laboratoire, facilitant la 

manipulation et la visualisation de ces cellules. Cependant, la majorité des micro-organismes présents 

dans les flores microbiennes sont difficilement isolable et cultivable. On estimait fin 2012 que ~30% 

des cellules bactériennes de la flore intestinale humaine étaient caractérisées  [Qin et al, 2010; Nielsen, 

Almeida et al, 2013], et que moins de 50% de la flore fromagère de produits fermentés traditionnels 

était caractérisés au niveau fonctionnel [Bourdichon et al, 2012].  

Depuis 2006, il est possible d’obtenir directement le contenu génique d’un prélèvement de flore sans 

contrainte d’isolement ou de culture, par utilisation de séquenceurs à ADN de seconde génération. 

Selon la méthode de séquençage, il est soit possible d’amplifier spécifiquement des régions contenant 

des marqueurs phylogénétiques d’une espèce ou d’amplifier aléatoirement l’ADN (ou d’ARN) présent 

dans le prélèvement. Ces méthodes permettant d’étudier collectivement des fragments d’ADN des 

organismes d’une flore sont des méthodes dites de métagénomique, et les méthodes permettant 

d’étudier l’abondance relative de chaque fragments  au sein d’un prélèvement métagénomique sont 

des méthodes dites de métagénomique quantitative.  

Toutefois, les données générées sont complexes car les séquenceurs de seconde génération génèrent 

des millions de courtes séquences d’ADN non structurées en espèce. Ceci ne permet pas d’estimer 

précisément le nombre d’espèce présentes dans un écosystème et leur abondance relative, surtout 

lorsque ces flores sont peu caractérisées comme dans la flore intestinale. Ainsi, il est nécessaire 

d’assembler les courtes séquences en quasi génomes (aussi appelé assemblages génomique) ou de les 

réattribuer à leur espèce microbienne d’origine pour permettre une caractérisation plus fine de la flore 

microbienne étudiée.  

Fin 2009, un catalogue de plus de 3,3 millions de gènes non redondant a été créé au sein du projet 

MetaHIT par séquençage d’ADN global de 124 échantillons de fèces d’individus européens. Ce 

catalogue de gène non structuré en espèces avait pour but premier de permettre des études 

d’associations entre les gènes du microbiote de la flore intestinale humaine et des maladies 

inflammatoires intestinales ou encore l’obésité. Pour cela, la présence et l’abondance de chaque gène 

parmi les individus des différentes cohortes ont été évaluées pour déterminer les fonctions pouvant 

être la cause ou la conséquence d’une maladie. Après assignation taxonomique du catalogue, moins de 

30% des gènes ont pu être caractérisés au niveau de l’espèce. Deux ans plus tard, le consortium HMP 

a publié un second catalogue de 5 millions de gènes non redondant provenant de 138 échantillons de 

fèces d’individus américains, et plusieurs autres catalogues de gènes provenant de différentes flores 

humaines (peau, bouche, vagin, etc) [Methé et al., 2012]. Les deux catalogues de la flore intestinale 

bien que provenant de différentes populations se recouvrent sur pratiquement 90% des gènes du 

catalogue MetaHIT. Le catalogue de gènes MetaHIT contiendrait donc la flore microbienne 

représentative d’une grande partie de la population mondiale, montrant ainsi l’intérêt de le structurer 
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pour d’une part simplifier son utilisation dans des analyses cliniques et d’autre part mieux analyser la 

composition de l’écosystème microbien intestinal.  

Bien que différentes méthodes de caractérisation d’échantillons métagénomiques aient déjà été 

disponibles en 2009, aucune n’étaient adaptées à un niveau de complexité égal à celui des 

séquençages à haut débit d’échantillons de la flore intestinale humaine. De plus, comme les banques 

génomiques publiques sont principalement constituées de génomes pathogènes, il n’était pas possible 

d’obtenir une caractérisation globale des échantillons de flores intestinales ou de flores alimentaires. 

Le travail de thèse commencé en 2009 a pour objectif de faciliter la caractérisation des flores 

complexes peu caractérisées, par développement de méthodes bioinformatiques adaptées.  

L’état de l’art des stratégies et méthodes utilisées seront présentées dans une introduction générale en 

deux chapitres. Le premier chapitre présentera les différents termes et concepts biologiques apportés 

par les méthodes dites culture dépendante. Une deuxième partie traitera de la métagénomique et des 

méthodes culture indépendante associées, constituant un tournant majeur dans les méthodes de 

caractérisation des flores. Elle abordera également les différentes méthodes bioinformatiques de 

caractérisation d’échantillons métagénomiques, en présentant leurs limites sur des échantillons peu 

caractérisés et de forte complexité. 

Les travaux réalisés dans cette thèse seront présentés dans un troisième et quatrième chapitre. Nous y 

présenteront les nouvelles méthodes bioinformatiques de caractérisation de flore développées, ainsi 

que leur application pour la caractérisation des micro-organismes de la flore intestinale humaine et de 

la flore alimentaire. Ces chapitres seront découpés en 4 parties : (i) une présentation du contexte du 

travail, (ii) la présentation des travaux sous forme de papier scientifique, (iii) un détail 

méthodologique pour expliciter les choix des seuils, outils et méthodes utilisés, (iv) une discussion sur 

les résultats majeurs apportés par l’étude. Le détail méthodologique n’est cependant pas nécessaire 

pour la compréhension des travaux. 

Enfin un dernier chapitre présentera les conclusions et perspectives des travaux. 
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I CARACTÉRISATION DES MICRO-ORGANISMES PAR MÉTHODES 

CULTURES DÉPENDANTES. 

I.1 CARACTÉRISATION PHÉNOTYPIQUE 

I.1.1 Le microscope optique et les premières classifications des micro-

organismes. 

L’observation et la caractérisation d’organismes microscopiques démarrent au début du 17
ième

 siècle 

avec l’utilisation par les biologistes du microscope optique, mais la première classification rapportée 

se situe fin 18
ième

 siècle, basée sur la morphologie du micro-organisme [Rosselló-Mora et al, 2001]. 

Cette classification fut ensuite étendue en empruntant les bases de la systématique de Carl Von Linné 

(classification hiérarchique en Règne ou Kingdom, Embranchement ou Phylum, Classe ou Class, 

Ordre ou Order, Famille ou Family, Genre ou Genus, Espèce ou Species, ici du plus large au plus 

restreint). Elle connut un tournant majeur après le développement des méthodes d’isolement des 

micro-organismes en culture pure sur gel d’agar vers la fin du 19
ième

 siècle.  

Le terme bactérie (signifiant bâtonnet en grec) apparait pour la première fois en 1828. On les décrit 

alors comme des organismes unicellulaires de petite taille, généralement compris entre 0,5 et 5 µm. 

De nombreux tests de caractérisation bactérienne furent développés, tels que la méthode de coloration 

de Gram en 1884, permettant de distinguer par microscopie optique des bactéries ou colonies 

bactériennes selon leur type de coloration. Cette méthode distingue les bactéries disposant d’une 

simple paroi enrichie en peptidoglycane dites Gram positives, et des bactéries moins riches en 

peptidoglycane mais disposant d’une membrane externe supplémentaire dites Gram négatives, souvent 

associées aux bactéries pathogènes [Morgan & Huttenhower, 2012]. 

 

 
 

Figure 1: Caractérisation bactérienne par coloration de Gram et microscopie optique.  

A gauche, coloration Gram de la paroi d’une souche d’Escherichia coli ATCC 11775. A 

droite : microscope optique modèle Zeiss, 1874. 

Ces méthodes enrichirent les connaissances sur les micro-organismes, et de nombreux recueils étaient 

publiés, classifiant et listant les micro-organismes selon leurs propriétés visuelles, dites 

phénotypiques.  

I.1.2 Le microscope électronique et la découverte des virus. 

Jusqu’au début du 20
ième

 siècle, le microscope optique continue de se perfectionner à tous les niveaux 

(le type et l’angle d’ouverture des objectifs, la forme de la lame recueillant l’échantillon, l’ajout 

d’éclairage, l’utilisation de rayonnement ultraviolet pour les méthodes de visualisation par 

fluorescence…), permettant de grossir l’image jusqu’à 2000 fois, et observer un objet de 0,2 µm 
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d’épaisseur. Il était alors possible d’observer des entités beaucoup plus petites que les bactéries : les 

virus.  

  
Figure 2 : Observation d’un virus par microscopie électronique.  

A gauche : virus de la mosaïque du tabac vue par microscopie électronique (échelle en bas à droite : 

0,2 µm).  A droite : microscope électronique modèle Ernst Ruska, 1933, premier modèle avec une 

précision supérieure au microscope optique. 

Le terme virus (poison en latin) est introduit en 1898 lors de l’étude de la destruction des végétaux de 

la mosaïque du tabac. Le terme bactériophage (consommateur de bactérie en grec) ou phage, est 

ensuite proposé en 1911 par Frédéric Twort pour décrire les virus spécifiques aux bactéries, au cours 

de l’étude de colonies bactériennes décimées par l’ajout de virus. Cependant, du fait de la petite taille 

des virus, généralement comprise entre 0,02 à 0,3 µm, la plupart sont restés non identifiés ou 

confondus avec des bactéries. Ce n’est qu’après 1931 avec la construction du microscope électronique 

que les virus sont devenus morphologiquement identifiables. Les microscopes électroniques utilisent 

des faisceaux d’électrons concentrés par des lentilles électrostatiques et électromagnétiques qui 

amplifient l’image et affichent les contours d’un objet de moins de 0,01 µm.  

Cette nouvelle technologie confirma l’absence de noyau chez les bactéries en 1935, et les termes 

procaryote (combinaison du grec et du latin signifiant avant - noyau) et eucaryote (signifiant vrai 

noyau en grec), furent admis à cette époque comme les deux grands règnes de classification du vivant 

[Sapp, 2005]. 

I.1.3 Le microscope électronique à rayon X et la découverte de la structure de 

l’ADN. 

Entre 1869 et 1889, une nouvelle substance acide est identifiée, et définie par Richard Altmann 

comme de « l’acide nucléique ». Puis en 1929, Phoebus Levene nomma les 4 bases : Adenine (A), 

Cytosine (C), Guanine (G) et Thymine (T) qui composent entre autres cette molécule et la renomme 

acide désoxyribonucléique ou ADN.  

En 1934, Caspersson montre que l’ADN est un polymère de nucléotides. Il transmettra la même année 

au biophysicien Astbury un échantillon purifié d’ADN de bonne qualité qu’il eut l’idée de visualiser 

par microscopie électronique à rayon-X (ou rayon de Röntgen). Ces rayons ont la particularité de 

traverser différemment la matière selon sa densité. Le rayonnement sortant peut être alors dirigé vers 

une plaque photographique pour visualiser l’ombre de l’objet.  
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Les photos d’Atsbury n’étaient pourtant pas suffisamment précises et c’est avec le montage du 

microscope par le physicien Wilkins et les photos prises par le physicien Raymond Gosling et la 

biologiste Rosalind Franklin que la structure de l’ADN fut observée en 1952. 

 

 
Figure 3 : Caractérisation de la structure en double hélice de l’ADN par microscopie électronique à 

rayon X.  

A gauche : schéma du microscope électronique à rayon X modèle KB, 1948. A droite, image en 

diffraction par rayon X de la structure en double hélice de la molécule d’ADN (« photo 51 » de 

Rosalind Franklin et Raymond Gosling, 1952).  

Elle fut ensuite interprétée la même année comme une spirale en double hélice par Watson et Crick, 

dont chaque marche correspondait à un couple de liaison guanine-cytosine et adénine-thymine. Ces 

travaux permirent l’observation et la caractérisation de la structure génomique des organismes, 

conduisant à la classification phylogénétique. 

I.2 CARACTÉRISATION GÉNOTYPIQUE 

I.2.1 Les premiers séquençages de l’ARN et l’ADN et la classification 

phylogénétique 

En 1965, une molécule d’ARN (l’ARN de transfert de l’alanine de Saccharomyces cerevisiae, 

constitué de 77 bases et synthétisé à partir d’ADN) fut séquencée par le biochimiste Robert Holley, ce 

qui a participé à la compréhension du mécanisme de synthèse des protéines par l’ARN messager. De 

nombreuses molécules d’ARN furent ainsi séquencées et publiées, et en 1975 Carl Woese mis en 

évidence les propriétés de conservation de certaines régions de la séquence des ARN ribosomaux 16S 

(ou ARNr 16S), par alignement et comparaison manuelle de 27 séquences d’ARNr 16S de procaryotes 

[Woese et al, 1975]. Ce fut alors un tournant dans la classification par utilisation de marqueurs 

moléculaires ou phylogénétique, montrant que l’on pouvait classifier les micro-organismes selon la 

composition de leurs séquences ARNr 16S.  

Deux ans plus tard, il démontre que les archéobactéries, considérées à l’époque comme les plus 

anciens micro-organismes car initialement isolées des milieux extrêmes, sont aussi distantes des 

bactéries que des eucaryotes [Louis et al, 1971]. Il classifie ainsi le vivant en trois domaines (ou 

superkingdom) : les bacteries (ou eubacterie), les eucaryotes et les archées [Woese & Fox, 1977], qui 

constituent encore aujourd’hui la classification principale du vivant. 

Les virus quand à eux possèdent leur propre classification [Lwoff & Tournier, 1965]. Cette 

classification hiérarchique Linnéenne utilise les caractéristiques phénotypiques et génotypiques des 
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virus, les séparant dans un premier temps entre ceux possédant uniquement de l’ADN ou de l’ARN, 

puis entre ceux possédant un simple ou un double brin d’ADN ou d’ARN. Enfin, d’autres 

caractéristiques morphologiques s’ajoutèrent pour la classification, telles que la présence d’une queue 

ou la forme de la capside.  

I.2.2 Du séquençage de l’ADN vers la caractérisation des gènes. 

Le séquençage de l’ADN fut établi en dernier, en raison de sa grande taille et sa conformation en 

double brin. En 1972, Walter Fiers publia la première séquence complète d’un gène codant pour une 

protéine de la membrane d’un bactériophage [Jou et al, 1972]. Ceci permis de comprendre comment 

les 49 différents codons - des triplets de nucléotides – composant ce gène codaient pour les 129 acides 

aminés de sa séquence.  

Une méthode de séquençage à ADN fut publiée en 1975 par Sanger, utilisant l’ADN polymérase I – 

une enzyme participant à la réplication de l’ADN - et des nucléotides marqués radioactivement, 

permettant de visualiser la composition de l’ADN par autoradiographie [Sanger et al, 1977]. Elle fut 

utilisée pour séquencer les 5375 nucléotides du bactériophage phi X174 dont 9 protéines étaient déjà 

connues. Ce travail montrait également qu’une même région de l’ADN peut coder pour deux protéines 

différentes selon le cadre de lecture choisit. Une seconde méthode de séquençage à ADN fut 

proposée par Sanger en 1977, appelée « dideoxy method » ou Méthode Sanger, permettant de 

séquencer de longs fragments d’ADN de 300 nucléotides.  

A l’époque, les différents fragments séquencés sont révélés par autoradiographie et ensuite reconstitué 

en génome par assemblage manuel pour former une séquence complète, comme illustré ci-dessous. 

Cette méthode restait cependant complexe et longue à mettre en place, avec de nombreuses 

imprécisions dans la lecture et la reconstitution des séquences générées.  

 

 

 

Figure 4 : Lecture de la séquence en nucléotides d’un fragment d’ADN 

après séquençage par la méthode Sanger.  

Résultat d’un séquençage d’ADN par méthode Sanger, après séparation des 

produits de séquençage par électrophorèse et leur révélation par 

autoradiographie, après 2,5 heures de migration (à gauche) et 5 heures de 

migration (à droite). L’électrophorèse permet de faire migrer les fragments 

selon leur taille, les plus petits en bas de la figure, les plus grands en haut. 

Plus le temps de migration est long, plus les fragments migrent, permettant 

la lecture des grands fragments par autoradiographie. Dans cet exemple, il 

faut lire la séquence de bas en haut, ce qui donne sur la figure de gauche : 

A, puis C, G, T, G, G...  

La lecture reste difficile car les bandes peuvent être difficilement 

distinguables, et plusieurs itérations sont nécessaires pour réassembler la 

séquence entière (Figure extraite de la lecture de Frederick Sanger lors de 

la remise de son second Nobel de chimie en 1980). 
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I.2.3 Les séquenceurs à ADN automatisés et le premier génome bactérien 

complet.  

La première génération de séquenceur à ADN automatisé est apparue en 1986 (le ABI Prism 370A), 

basée sur une amélioration de la méthode de Sanger. Cette méthode remplace l’utilisation d’isotopes 

radioactifs instables par des sondes de 4 couleurs différentes (pour les 4 différentes bases), qui sont 

ensuite lues par un laser et stockées dans un ordinateur, augmentant la précision et la vitesse de lecture 

des séquences. Cette machine séquençait environ 1000 bases par jour [Smith LM et al, 1986]. C’est 

également au cours des années 1980 que les ordinateurs se généralisent au sein des laboratoires de 

microbiologie, permettant de stocker plus facilement les résultats des analyses, photographies, 

séquences, protocoles, mais aussi de traiter les données avec des méthodes bioinformatiques. 

Pour centraliser les informations de séquençage génique généré par les premiers séquençages, le 

Centre National pour l’Information Biotechnologique (ou NCBI) aux Etats-Unis crée la banque de 

données publique Genbank en 1982. Dans un premier temps, les séquences proviennent uniquement 

de la collaboration des fondateurs de Genbank. A partir de 1986, cette banque s’enrichit des données 

de la communauté scientifique par l’envoi des séquences via le réseau Bionet qui propose des 

ordinateurs connectés aux réseaux téléphoniques et contenant des interfaces de soumissions et 

différents outils d’analyse bioinformatique [Smith DH et al, 1986]. Enfin, la soumission des séquences 

fut facilitée par l’apparition du world wide web (ou web) et des navigateurs web associés en 1990. 

En 1995, le séquençage du premier génome bactérien complet d’Haemophilus influenzae Rd, composé 

de 1,8 million de paires de bases (ou 1,8 Mbp), avec une estimation d’1 erreur toutes les 10000 bases 

séquencées fut réalisé en 1 an [Fleischmann et al, 2009]. Ce projet a aussi apporté de nombreux outils 

bioinformatiques pour la vérification, l’analyse et l’optimisation de toutes les étapes, du séquençage 

jusqu’à l’annotation et la visualisation graphique des séquences.  

I.2.4 Le déluge de génomes bactériens complets par utilisation des séquenceurs 

multi-capillaires et la définition des concepts de « pan » et « core-genome ».  

Plusieurs projets de séquençage de génome complet suivirent celui-ci, mais ce n’est qu’après les 

années 2000 que ce nombre explose, comme indiqué dans la figure 5, notamment grâce aux 

séquenceurs à ADN multi-capillaires comme le ABI Prism 3700, permettant de générer en un jour 

l’équivalent d’un an de séquençage d’un laboratoire, entre autres parce qu’ils ne nécessitent plus 

d’étape d’électrophorèse sur gel et permettent de séquencer plusieurs génomes à la fois.  
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Figure 5 : Graphique de l’évolution du nombre de génomes complets séquencés soumis à la banque 

de données Genbank au cours du temps.  

A gauche : nombre de soumission de génomes procaryotes complets à la Genbank de 1995 à 2009. Le 

décrochage observé en 2001 est dû en partie à la sortie du séquenceur multi-capillaires ABI PRISM 

3700 en 1999 (à droite), permettant de séquencer ~1000000 nucléotides par jour. [Springer, 2006]. 

En 2005, le genre Streptococcus était un des plus séquencés (15 génomes complets disponibles en 

2005), grâce notamment au séquençage de 7 différents isolats ou souches de Streptococcus agalactiae 

[Tettelin et al, 2005]. La comparaison de ces 7 souches, contenant chacune 2000 gènes, a montré que 

près de 1800 gènes étaient systématiquement présents, définissant alors le cœur de l’espèce ou core-

genome. Ces gènes du core-genome codent généralement pour des fonctions connues ou essentielles à 

la vie bactérienne comme les fonctions associées à la régulation, au transport ou à l’ancrage des 

protéines. De plus, chaque souche disposait d’environ 400 gènes spécifiques, définis comme la partie 

accessoire du génome enrichie en gènes associés à des éléments mobiles tels que les phages, 

transposons, ou des gènes de fonction inconnue.  

Enfin, il observa par extrapolation mathématique que le nombre de gènes conservés ente les 

différentes souches tend à diminuer vers une valeur seuil théorique, spécifique à une espèce étudiée,  

lorsque le nombre de souches séquencées augmente. En revanche, le nombre cumulé des gènes d’une 

espèce, aussi appelé pan-génome, augmente sans atteindre une valeur seuil. L’hypothèse d’un core-

genome conservé dans une espèce et un pan-génome non cloisonné a également été observée en 2010 

par analyse comparative de 20 génomes complets d’Escherichia coli [Tenaillon et al, 2010]. Ainsi le 

core-genome d’une espèce devrait être théoriquement cloisonné à un nombre limité de gène, alors que 

le pan-genome d’une espèce n’aurait théoriquement pas de frontière. 

La notion de core-genome est à comparer à une autre notion, qui est celle du nombre minimal de gène 

pour la viabilité d’une bactérie. Le nombre de gène minimal de la bactérie modèle Bacillus subtilis a 

été estimé expérimentalement en 2002. Parmi les 4100 gènes de cette bactérie, seuls 271 gènes ont été 

trouvés indispensables à la survie de cette bactérie. De plus, 70% de ces gènes se retrouvent également 

dans la plupart des bactéries, archées et eucaryotes séquencés en 2002 [Kobayashi et al, 2003].  

Ces travaux indiquent que certains gènes pourraient être systématiquement conservés au sein des 

micro-organismes cellulaires, et pourraient alors être utilisés comme marqueur phylogénétique et/ou 

utilisé pour sonder la présence d’une espèce microbienne. 
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I.2.5 Le séquençage de marqueurs phylogénétiques et l’arbre de la vie 

Le séquençage du génome complet est une méthode fiable de caractérisation et classification d’un 

micro-organisme, mais reste difficile à mettre en place. L’ADNr 16S a déjà été montré comme un bon 

classificateur, mais présente également ses limites car un génome peut posséder plusieurs copies 

d’ARNr 16S hétérogènes. C’est le cas par exemple de la bactérie Escherichia coli ATCC 10798, 

possédant 7 opérons ADNr pouvant contenir plus de 1% de différences entre eux.  

Après 2005, de nombreuses études ont montré l’intérêt d’utiliser d’autres marqueurs que l’ADNr 16S 

pour affiner la classification des espèces [Ciccarelli et al, 2006; Roux et al, 2011; Li et al, 2012]. Ces 

marqueurs, tels que les gènes rpoB, argS ou leuS, sont choisis pour leur propriété d’universalité dans 

les différents domaines connus du vivant, leur présence en copie unique dans le génome, et la 

présence de domaines conservés permettant de créer des amorces spécifiques pour l’amplification de 

ces gènes. 

En 2006, une étude comparative de tous les gènes de 191 génomes complets repartis entre eucaryotes, 

archées et bactéries a été effectuée [Ciccarelli et al, 2006]. Cette comparaison a révélé 31 gènes 

conservés chez toutes les espèces en copie unique (sur la base de 50% d’identité sur 50% de la 

longueur du plus petit marqueur). Les protéines des 31 gènes des 191 espèces ont ensuite été alignées 

(avec un outil d’alignement tel que MUSCLE [Edgar et al, 2004]), puis concaténées en un seul 

alignement protéique. Cet alignement a été utilisé pour calculer la distance relative entre les différents 

génomes par utilisation de l’outil PHyML [Guindon et al, 2010], et générer un arbre phylogénétique 

à haute résolution, présenté en figure 6. 

 

Figure 6 : Caractérisation 

phylogénétique du vivant par 

création d’un arbre phylogénétique 

utilisant 31 protéines marqueurs.  

L’arbre phylogénétique est obtenu 

après alignement et concaténation 

de 31 protéines présentes chez 191 

espèces, dont des espèces 

eucaryotes (en rouge), bactériennes 

(en bleu) et archées (en vert). Les 

tailles des branches représentent 

les distances entre les espèces, sauf 

entre les eucaryotes et les archées, 

où la taille de la branche a été 

réduite pour faciliter la lecture de 

l’arbre. Arbre tiré du papier 

[Ciccarelli et al, 2006]. 

 

Cette étude a permis de créer un système de classification des 3 grands domaines du vivant avec des 

distances comparables, basé sur 31 protéines marqueurs et non la totalité du génome ou juste l’ADNr 

16S. Elle montre également que la classification des eucaryotes est cohérente avec cet arbre à haute 

résolution, alors qu’elle ne l’est pas toujours pour les procaryotes. Ceci peut être dû aux méthodes de 

classification des procaryotes, basées essentiellement sur des études morphologiques ou des analyses 
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de l’ARNr 16S, moins résolutives que la classification des eucaryotes, dont la grande diversité au 

niveau morphologique facilite la classification. 

Ce travail de sélection de marqueurs a été mis à jours en 2007 avec l’ajout de 9 gènes marqueurs 

supplémentaires, par étude des gènes non transférable entre les génomes procaryotes [Sorek et al, 

2007].  

I.3 CARACTÉRISATION DES FLORES PAR MÉTHODES CULTURES DÉPENDANTES : 

AVANTAGES ET LIMITES 

Les méthodes cultures dépendantes de caractérisation de flore microbienne ont permis de poser les 

grands principes de la microbiologie actuelle, de la classification des micro-organismes au niveau 

phénotypique par utilisation de différents milieux sélectifs ou de microscopes optiques et 

électroniques, jusqu’à leur classification génotypique par le biais des méthodes de séquençage de leur 

ADN et ARN.  

Cependant, toutes ces méthodes nécessitent d’obtenir un isolat de ces organismes, en leur permettant 

de croître sur des milieux simplifiés de laboratoire. Malheureusement, la grande majorité des micro-

organismes de flores complexes telles que celles du sol, de l’océan ou de la flore intestinale humaine 

ne peuvent être isolées et cultivées facilement du fait de leur dépendance à des conditions très 

restrictives de vie : anaérobie, combinaison complexe de substrats pour la survie, symbiose avec un 

hôte, etc. Par exemple, seules 0,1% des cellules bactériennes océaniques ont pu être cultivées sur des 

milieux de laboratoires [Connon & Giovannoni, 2002]. Pour la flore du sol, ce chiffre est de 1% des 

cellules bactériennes [Kirk et al., 2004], et environ 30% pour la flore bactérienne intestinale distale 

[Qin et al, 2010].  

II CARACTÉRISATION DES MICRO-ORGANISMES PAR DES MÉTHODES 

MÉTAGÉNOMIQUES CULTURES INDÉPENDANTES. 

II.1 LA MÉTAGÉNOMIQUE ET LES GRANDES ÉTAPES DE CARACTÉRISATION 

D’ÉCHANTILLONS MÉTAGÉNOMIQUES PAR MÉTHODES CULTURES INDÉPENDANTES  

Après les années 1995, de nombreuses études ont montré l’intérêt d’étudier les flores microbiennes 

par utilisation de méthodes cultures indépendantes appelées méthodes de caractérisation 

métagénomique [Amann et al, 1995]. Ces nouvelles stratégies de dénombrement d’espèces visent à 

caractériser le matériel génétique contenu dans un échantillon sans passer par des étapes d’isolement 

cellulaire [Mardis, 2008]. La figure 7 présente les différentes étapes dans l’analyse de la composition 

microbienne d’un milieu par utilisation de méthodes cultures indépendantes, ainsi que les deux 

méthodes les plus utilisées pour dénombrer le nombre d’espèces présentes dans un milieu. 
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Figure 7 : Schéma représentant les étapes principales des méthodes de caractérisation dites culture 

indépendantes. 

La première étape consiste à récupérer un échantillon représentatif de l’écosystème étudié. Une 

concentration d’ADN élevée (environ 5-10 µg/ml) est généralement conseillée pour réduire le nombre 

de cycle d’amplification de l’ADN, pouvant biaiser les analyses quantitatives du milieu. De plus, 

l’échantillon doit être conservé dans des conditions optimales afin de réduire la dégradation des 

cellules et de l’ADN associé.   

L’extraction de l’ADN est effectuée par dégradation membranaire chimique, thermique ou mécanique 

[Duenngai et al, 2008]. L’ADN est purifié par élimination des débris cellulaires et des protéines, puis 

digestion enzymatique des molécules d’ARN par utilisation de RNase. L’ADN purifié est finalement 

conservé à basse température (-20°C). Bien que la concentration et la qualité globale de l’ADN extrait 

puisse être convenable, cela n’est pas forcement le cas pour tous les types cellulaires, car certaines 

cellules sont plus difficile à lyser [Carroll et al, 2000]. Ainsi l’extraction de l’ADN constitue une étape 

critique dans la caractérisation d’une flore. 

L’ADN doit ensuite être préparé pour le séquençage. Deux méthodes de préparation de l’ADN seront 

détaillées : (i) une méthode effectuant une amplification directe de régions phylogénétiques marqueur 

comme par exemple l’ADNr 16S, (ii) une méthode effectuant une cassure aléatoire de l’ADN, puis 

une ligation d’amorces de séquençage et enfin une amplification des fragments contenant des 

amorces.  

Les amplifications sont effectuées par utilisation de réactions de polymérisation en chaîne ou PCR. Le 

principe de la PCR est de (i) dénaturer l’ADN en simple brin, (ii)  hybrider des amorces 

d’amplification, (iii) ajouter une ADN polymérase et des dNTP pour synthétiser le brin d’ADN 

complémentaire, (iv) réitérer le cycle jusqu’à atteindre la concentration d’ADN voulue.  

L’ADN préparé est chargé dans un séquenceur à ADN. Selon le type de préparation d’ADN et le type 

d’analyse voulue, plusieurs choix de machines sont possibles. Nous détaillerons plus particulièrement 

deux types de séquenceurs de seconde génération : (i) les séquenceurs par pyroséquençage comme le 

séquenceur Roche 454, avec de longues séquences d’ADN générées mais une faible profondeur de 

séquençage, (ii) les séquenceurs par polymérisation ou ligation comme les séquenceurs Illumina ou  

SOLiD, avec une longueur de séquence généralement plus faible mais une forte profondeur de 

séquençage. 

Enfin les données générées sont numérisées et sauvegardées dans des fichiers de séquences, dont le 

format est spécifique au séquenceur. Ces données seront utilisées pour caractériser les espèces 

présentes dans les échantillons. Les méthodes de caractérisation des séquences les plus utilisées seront 

détaillées. 



Thèse Mathieu Almeida - Caractérisation de flores microbiennes… 2013 

 

25 
 

II.2 SÉQUENÇAGE D’ÉCHANTILLONS MÉTAGÉNOMIQUES 

II.2.1 Séquençage par amplification dirigée des régions ADNr 16S 

La caractérisation de flore par séquençage de l’ADNr 16S est une des méthodes les plus utilisées 

actuellement. C’est une méthode peu couteuse permettant d’estimer le nombre d’espèces de bactéries 

et d’archées et leurs abondances relatives dans un échantillon. Ainsi, elle permet de répondre aux 

questions de type : « Quels sont les espèces plus abondantes dans un échantillon ou une cohorte 

d’échantillons de type A par rapport au type B », ou « Combien d’espèces bactériennes ou d’archées 

sont détectées dans un échantillon ou une cohorte d’échantillon ». 

L’ADNr 16S est une région de l’opéron ribosomique, composée d’environ 1500 nucléotides et 

constituée de 9 régions variables, flanquées par des régions conservées. Ces régions variables sont 

utilisées pour évaluer la distance entre les espèces de bactéries et d’archées. L’ADNr 16S est ainsi 

séquencé par amplification de régions d’intérêts conservées parmi les bactéries et archées, illustré 

dans la figure 8 : 

 
Figure 8 : Schéma présentant la structure de l’ADNr 16S.  

Les 9 régions variables sont annotées V1 à V9 en rouge, les 3 régions amorces pour l’amplification 

par PCR sont représentés par des flèches noires. La barre rouge correspond aux fragments d’ADN 

amplifiés par les amorces, la flèche verte correspondant à la séquence générée par le séquenceur 454 

FLX Titanium [Jumpstart Consortium, 2012]. Les numéros des amorces et leurs positions relatives 

sont basées sur ceux de la référence E. coli. 

Comme les régions variables de ces régions sont distancées par plus de 100 nucléotides, il est 

préférable de séquencer de longs fragments de plus de 500 nucléotides avec moins de 1% de positions 

de mauvaise qualité [Jumpstart Consortium, 2012]. Le séquenceur 454 FLX Titanium est ainsi un bon 

compromis pour atteindre cette longueur et qualité de séquence. En 2012, un séquençage générant 

~10000 séquences de ~500 nucléotides de longueur, avec deux erreurs maximum sur toute la longueur 

de la séquence était utilisé pour analyser les régions marqueurs 16S des échantillons de flore 

intestinale [Jumpstart Consortium, 2012]. 

Comme décrit précédemment, le séquençage de régions spécifiques de l’ADN 16S s’effectue tout 

d’abord par l’extraction et la purification de l’ADN des cellules d’un échantillon métagénomique. 

Ensuite, l’ADN est mis en présence d’amorces PCR spécifiques des régions à amplifier. Après plus de 

20 cycles de PCR, l’échantillon d’ADN contient une concentration élevée de fragments d’ADN 

incluant les régions variables d’intérêt. Le reste de l’ADN n’est pas amplifié et se retrouve en sous 

dominance, quasi indétectable lors du séquençage. L’ADN est ensuite préparé et séquencé, comme 

détaillé dans la figure 9. 
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Figure 9 : Schéma des étapes d’un séquençage 454 FLX Titanium par amplification dirigée.  

Le séquençage de l’ADNr 16S s’effectue par amplification de la totalité ou d’une partie représentative 

de la séquence, à l’aide d’amorces universelles. Les fragments contenant les amorces peuvent se lier 

sur des micro-billes et subissent une amplification monoclonale. Le résultat de l’amplification est 

déposé sur une lame contenant des micro-puits et des réactifs de polymérisation. Le séquençage 

s’effectue par polymérisation de nucléotides fluorescents, émettant à chaque incorporation une 

fluorescence lue par un laser, puis décodée en nucléotides et stockée dans un fichier de séquence. Le 

séquenceur 454 FLX Titanium peut générer jusqu’à 600 millions de séquences d’environ 400 

nucléotides en moins d’une journée. 

En 2013, les banques de données telles que NCBI ou RDP comptent plus de 2 millions de séquences 

d’ADNr 16S, provenant de nombreux écosystèmes (sol, mer, flore intestinale, flore alimentaire, etc), 

ce qui permet de comparer les séquences générées avec une large banque de référence. Pour cela, des 

chaînes de traitement bioinformatique sont utilisés pour caractériser les séquences générées, évaluer le 

nombre d’espèces dans un échantillon, et leur abondance relative. On peut citer par exemple le 

pipeline mothur utilisé dans le projet HMP [Gevers et al, 2012], permettant de traiter plus de 100000 

séquences de 454 FLX Titanium en moins de 2 heures. Ce pipeline permet de : (i) filtrer les séquences 

selon leur qualité, (ii) aligner les séquences sur des banques de données de 16S, (ii) calculer les 

distances entre les séquences et créer des clusters de séquences « identiques » appelées unités 

taxonomiques ou OTU (Operational Taxonomic Unit), (iii) calculer l’abondance relative des OTU, 

(iv) effectuer des statistiques de comparaison entre deux types de communautés d’échantillons, (v) 

calculer les distances entre les différentes communautés. 

Bien que le séquençage des régions 16S soit couramment utilisé et simple dans l’interprétation des 

résultats, il reste des limitations qui ne permettent pas d’estimer de manière optimale la composition 

des espèces microbiennes. Tout d’abord, les amorces de PCR amplifiant ces régions sont plus 

adaptées aux espèces bactériennes en général. Ainsi, certains genres d’archées sont difficilement 

détectables, comme Methanobrevibacter, qui est pourtant une espèce abondante dans certaines flores 

intestinales [Jumpstart Consortium, 2012]. De plus, de nombreux cycles de PCR sont nécessaires pour 

amplifier spécifiquement la région 16S. Ces nombreux cycles induisent un biais dans la quantification 

des espèces présentes, notamment dû au phénomène de ré-appariement des brins d’ADN plus fréquent 

sur les fragments abondants que sur les fragments en faible concentration. Enfin, certaines espèces de 

genres bactériens restent difficiles à caractériser uniquement par la séquence ADNr 16S, comme les 

espèces du genre Streptococcus ou Enterobacter, car les divergences des régions ADNr 16S sont 

inferieures à 0,5% entre les espèces de ces genres [Jumpstart Consortium, 2012].  

II.2.2 Séquençage aléatoire de l’ADN de l’échantillon métagénomique 

En parallèle du séquençage par amplification dirigée de séquences marqueurs, une nouvelle méthode 

d’analyse de flore microbienne s’est développée depuis 2006, par séquençage global aléatoire de 

l’ADN ou shotgun sequencing [Gill et al, 2006]. 

Le séquençage par méthode d’amplification aléatoire est divisé en deux grandes catégories : (i) les 

méthodes utilisant un clonage de fragments d’ADN dans des vecteurs (comme les fosmides, cosmides 
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ou des chromosomes bactériens artificiels), (ii) les méthodes de fragmentation aléatoire de l’ADN et 

séquençage sur des machines de seconde génération (ou NGS pour Next Generation Sequencing) 

appelées shotgun sequencing. Ici nous parlerons uniquement du séquençage global par méthode de 

séquençage direct de l’ADN. 

Cette méthode s’est largement répandue depuis 2009 pour la caractérisation d’échantillons 

métagénomiques, avec notamment le séquençage global de plusieurs centaines d’échantillons de flore 

intestinale comme dans le projet MetaHIT [Qin et al, 2010]. Cette méthode permet de séquencer 

directement le contenu global de la partie dominante et sous-dominante des génomes de la flore 

microbienne. Il est alors possible d’évaluer la présence et l’abondance relative de fragments 

génomiques au sein d’un échantillon. Le principe du séquençage global est quasi similaire à celui de 

l’ADNr 16S, mais nécessite cette fois-ci un découpage aléatoire de l’ADN chromosomique pour 

ajouter des amorces de séquençage aux extrémités. Les grandes étapes de séquençages sur la machine 

SOLiD 5500 wildfire et du séquenceur Illumina Hiseq 2000 sont reportés dans la figure 10.  

 
Figure 10 : Etapes de séquençage sur machine SOLiD 5500 wildfire (en haut) et Illumina Hiseq 2000 

(en bas). 

L’ADN purifié est clivé en fragments d’environ ~2000 bases par des enzymes de restriction. Des 

amorces de séquençage sont ajoutées aux extrémités, et amplifiés par 5 cycles de PCR. L’ADN 

préparé est déposé sur une lame puis une amplification monoclonale des séquences est effectuée. Les 

réactifs de séquençage sont ajoutés (sondes fluorescentes et ligase pour le SOLiD ou nucléotides 

fluorescents et polymérases pour l’Illumina). Chaque base est séquencée par cycles, et le signal de 

fluorescence et sa qualité sont décodés et stockés dans un fichier de séquence.  

Les séquenceurs Illumina et SOLiD peuvent générer plusieurs milliards de séquences de 35 à 150 

nucléotides en une semaine environ. Ils sont généralement utilisés dans les projets de séquençage 

global d’ADN d’échantillons métagénomiques. Enfin, il est possible de visualiser la variabilité au sein 

des gènes lorsque les séquences générées sont suffisamment abondantes. Cependant les longueurs des 

séquences sont plus faibles que celles du 454 FLX Titanium,  avec une longueur comprise entre 35 à 

150 nucléotides seulement.   

II.3 TRAITEMENTS BIOINFORMATIQUES DE CARACTÉRISATION DES COURTES 

SÉQUENCES D’ADN MÉTAGÉNOMIQUES. 

Avec les séquences 454 FLX Titanium, Illumina ou SOLiD et selon leur longueur, il est possible soit 

d’aligner les séquences sur des génomes de référence, soit de réassembler les séquences en fragment 

plus longs pour reconstruire de novo les génomes des micro-organismes de l’écosystème étudié. Nous 

présentons ici les deux méthodes, et les algorithmes associés pour caractériser les séquences d’un 

écosystème en espèces microbiennes. 
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II.3.1 Méthodes de caractérisation par alignement des séquences sur référence 

connue 

Lorsque les séquences générées sont courtes (moins de 100 nucléotides) et que des génomes de 

référence représentatifs de l’écosystème étudié existent, il est possible d’identifier des millions de 

courtes séquences générées par alignement sur des références génomiques, aussi appelé mapping. 

Pour cela, de nombreux outils d’alignements à hautes performances existent. Ils peuvent être 

regroupés en deux catégories : les outils utilisant des tables de hachages comme BFAST [Homer, 

Merriman, & Nelson, 2009], et les outils utilisant une transformation de Burrows-Wheeler comme 

Bowtie [Langmead et al, 2009] ou SOAP [Li, et al, 2008]. Pour des données métagénomiques de 

séquenceur Illumina ou SOLiD, Bowtie et SOAP sont les plus couramment utilisés et semblent plus 

performant pour réassigner des courtes séquences sur des génomes bactériens [Schbath et al, 2012]. 

De nombreux paramètres d’alignements peuvent être spécifiés pour adapter la nature et la qualité des 

courtes séquences à la référence étudiée, comme: (i) la taille des courtes séquences à aligner, (ii) le 

nombre d’alignements maximal autorisé pour chaque courte séquence, (iii) le nombre de différences 

possibles entre la courte séquence et la référence, (iv) dans le cas d’un séquençage en mode paired-

end, les deux fichiers de séquence et la taille de l’insert. Dans les projets de flore intestinale, un 

alignement préférentiel des séquences sur les 35 premières positions, avec 3 différences maximum 

tolérées est généralement utilisé. Ceci permet d’autoriser ~10% de variabilité avec la référence ciblée, 

proche de la variabilité naturelle attendue au sein d’un génome d’une espèce bactérienne. De plus, les 

premières positions sont généralement de meilleures qualité car les erreurs de séquençage 

s’accumulent en fin de séquence dans les technologies Illumina et SOLiD. Cependant, ces paramètres 

sont spécifiques au projet et au type de séquence et il n’existe pas de paramètres universels.  

 

 

Figure 11 : Exemple de visualisation de courtes 

séquences alignées sur une référence avec l’outil 

Tablet.  

Les courtes séquences (en bas) sont alignées sur 

une référence (en haut). Chaque couleur 

correspond à un nucléotide, ce qui permet de 

visualiser les différences entre les courtes 

séquences et la référence. 

 

 

Après alignement, un fichier est généré avec un format conventionnel appelé SAM (ou BAM pour la 

version binaire) [Li et al, 2009] adopté par la plupart des outils traitant les données Illumina ou 

SOLiD. Ce fichier peut alors être utilisé par des outils de visualisation de l’alignement comme l’outil 

Tablet [Milne et al, 2010] en figure 11 ou IGV [Thorvaldsdóttir et al, 2012], ou de déterminer 

l’abondance de chaque régions couvertes pour tous les génomes comme proposé dans l’outil 

METEOR [Pons et al, 2011], ce qui permet de générer des matrices de comptage des références dans 

les échantillons étudiés (voir partie III.3.1).  

Les méthodes d’alignement des courtes séquences sur des références génomiques permettent de 

détecter les espèces présentes dans une flore. La qualité de la référence choisie est déterminée par le 

nombre de séquences alignées sur la référence. Cependant, comme certaines flores comme la flore 

intestinale ou la flore alimentaire sont peu caractérisées, il est difficile d’établir une référence 
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exhaustive de ces échantillons. Une solution serait de sélectionner tous les génomes actuellement 

disponibles dans les banques de référence, soit 8000 génomes bactériens, 2000 génomes eucaryotes, 

200 génomes d’archées et 5000 génomes de virus (en janvier 2013) et d’évaluer leur présence dans les 

échantillons. Cependant, le temps de calcul d’alignement sera d’autant plus long, ce qui pose 

problème sur les projets à plusieurs centaines d’échantillons.  

II.3.2 Méthodes de caractérisation par assemblage des courtes séquences en 

catalogue de référence 

Une autre solution pour la caractérisation des courtes séquences est d’établir une référence de novo 

d’une flore étudiée par utilisation de séquences plus longues (454 FLX Titanium ou séquences 

Illumina en paired-end) pour créer un catalogue de fragments de référence adapté à la flore étudiée. 

Pour cela, il existe de nombreux outils d’assemblage, comme par exemple SOAPdenovo [Li et al, 

2010], Velvet [Zerbino & Birney, 2008] (pour les séquences de type Illumina ou SOLiD) ou Newbler 

[Margulies et al, 2006] (pour les séquences de type 454 FLX Titanium). Les différentes étapes de 

reconstitution du catalogue de référence MetaHIT sont résumées dans la figure 12 : 

 

Figure 12: Les différentes étapes de reconstitution du catalogue de référence MetaHIT. 

La première étape de l’assemblage consiste à aligner par chevauchement les courtes séquences pour 

créer une séquence contigüe consensus appelée contig. Les contigs peuvent être obtenus par 

différentes méthodes dont l’une des plus utilisées correspond aux graphes de Bruijn, où les mots 

chevauchants de taille n -1 (où n correspond à la taille d’une courte séquence) sont connectés pour 

créer une séquence contigüe. Cette méthode est appliquée dans les outils Velvet et SOAPdenovo et 

sont les plus adaptés à des échantillons de plusieurs centaines de millions de courtes séquences [Zhang 

et al., 2011]. 

La sélection de la taille du mot, aussi appelé k-mer, est cruciale dans l’assemblage et sa longueur est 

spécifique à la longueur des courtes séquences générées, la complexité de l’échantillon mais aussi la 
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profondeur du séquençage. Il est donc nécessaire d’adapter ces paramètres pour le type d’étude, et de 

faire varier ce paramètre pour obtenir le meilleur assemblage.  

Il est ensuite possible de joindre les contigs, de les ordonner et les distancer si le séquençage a été 

effectué en mode paired-end. Le séquençage en mode paired-end permet de séquencer les extrémités 

d’un fragment d’ADN, avec une distance connue appelée insert. Dans les échantillons de flore 

intestinale du projet MetaHIT, un séquençage avec environ 60 millions de séquences de 100 

nucléotides paired-end et une taille d’insert de 300 nucléotides a été effectué par technologie Illumina 

(il est toutefois possible d’effectuer ce mode de séquençage par technologie SOLiD ou 454 FLX 

Titanium). Les contigs sont ainsi joints en une séquence appelée scaffold, avec des jointures 

indéterminées mais de distance connue.  

Dans le cadre du projet MetaHIT, comme les contigs étaient trop courts pour évaluer directement la 

présence et l’abondance de chaque espèce (contig N50=2,2 kb), les analyses étaient effectuées sur les 

gènes détectés au sein des fragments. De ce fait, l’étape suivante consiste à  prédire les gènes au sein 

des scaffolds, par utilisation d’un détecteur de gène comme Prodigal [Hyatt et al, 2010] ou MetaGene 

[Noguchi et al, 2006]. Les gènes détectés pouvaient être complets, incomplets en 5’, en 3’ ou aux deux 

extrémités du gène. 

Comme l’assemblage provient de plusieurs échantillons, les espèces fréquentes peuvent se retrouver 

de nombreuses fois. De ce fait et pour optimiser les étapes d’analyses, il est nécessaire de réduire la 

redondance des gènes et fragments associés. Un aligneur de séquence tel que BLAT [Kent, 2002] ou 

DNACLUST [Ghodsi et al, 2011] permet alors de mettre dans un même paquet ou cluster les 

fragments proches (par exemple ayant une identité de plus de 95% sur plus de 90% de la longueur du 

plus petit gène). Les gènes les plus complets et les plus longs sont alors choisis comme représentants 

des séquences regroupées. 

Toutes ces étapes peuvent être effectuées au moyen d’outils de création de catalogue comme MOCAT 

[Kultima et al, 2012] ou MetAMOS [Treangen et al, 2013],  et ont permis de générer un catalogue de 

référence de gènes non redondants de 3,3 millions de gènes en 2010 dans le projet MetaHIT. 

Cependant ce catalogue n’est pas structuré et contient l’information mélangée de plus de cent 

individus, avec plusieurs centaines d’espèces de différents types. Il est donc nécessaire de structurer ce 

catalogue pour caractériser le nombre d’espèces présents. Pour cela nous allons présenter 3 méthodes 

couramment utilisées pour reconstruire les fragments de gène ou contig/scaffold en cluster d’espèce 

microbienne. 

II.3.3 Méthodes d’assignation des espèces microbiennes par clustering 

Il est possible de structurer des catalogues de fragments en les agglomérant dans des paquets 

possédant une même propriété, que nous appellerons cluster. Les procédures dites d’agglomérations 

de fragments seront appelées procédures ou méthodes de clustering. Nous détaillerons ici les trois 

grandes familles de méthodes de clustering déjà utilisées dans des projets de métagénomique au début 

de la thèse, avec leurs avantages et leurs limites. 

II.3.3.1 Exemple de regroupement par similarité avec des références connues 

Une première méthode consiste à comparer les fragments d’un catalogue avec une base de référence 

de génomes connus. Il est alors possible d’effectuer une comparaison au niveau des nucléotides, mais 

aussi au niveau des acides aminés des protéines codées par les gènes prédits au sein des fragments. 
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Les fragments ayant la même assignation taxonomique sont alors agglomérés au sein d’un même 

cluster. Les assignations taxonomiques peuvent être effectuées par exemple avec des outils comme 

BLAST  [Altschul, 1990], ou MEGAN [Huson et al, 2007]. 

Dans le premier catalogue MetaHIT, une assignation taxonomique MEGAN a été réalisée, en 

attribuant l’assignation ayant une e-value supérieur ou égale à 1*10
-5

. La e-value est un score 

permettant d’indiquer la significativité d’un alignement. Elle prend en compte la taille du fragment à 

assigner, la taille totale de la banque de référence génomique et le score de similarité entre le fragment 

et la référence. Plus la e-value est proche de 0, plus la probabilité qu’il existe une autre assignation 

taxonomique que celle proposée est nulle. Ensuite, MEGAN calcule l’ancêtre commun minimal (ou 

LCA) en retournant le niveau taxonomique minimum pour lequel l’assignation protéique BLASTP 

n’est pas ambigüe.    

Un exemple d’assignation d’un fragment génomique par l’outil MEGAN est présenté figure 13. De 

manière générale, les méthodes de classification par comparaison avec des références connues sont 

hautement performantes lorsque les fragments sont de taille supérieure à 100 nucléotides, mais peu 

résolutives dans le cas où peu d’isolats de la flore existent, comme pour la flore intestinale. Dans le 

cas de l’utilisation de l’outil MEGAN dans la flore intestinale, l’algorithme s’arrêtera généralement à 

un niveau peu résolutif d’assignation comme l’embranchement (phylum) ou la classe bactérienne. 

 
Figure 13 : Méthode d’assignation taxonomique par choix de l’ancêtre commun minimal dans 

MEGAN.  

Ici l’ancêtre commun minimal du fragment est au niveau de la Famille Campylobacterales, car il 

existe 3 genres bactériens différents avec un score de similarité identique (figure tirée du papier 

[Huson et al, 2007]).  

II.3.3.2 Exemple de regroupement par composition nucléotidique des séquences 

D’autres méthodes n’utilisant pas des références génomiques connues, dites méthodes non 

supervisées, ont été développées pour le regroupement de fragments métagénomiques, en regroupant 

les fragments génomiques ayant la même composition nucléotidique, comme l’outil MetaCluster 

[Yang et al, 2010] ou RAIphy [Nalbantoglu et al, 2011]. 
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Ces outils permettent dans un premier temps de transformer un fragment génomique en un vecteur de 

fréquence des mots d’une taille de 4 nucléotides aussi appelés tétranucléotides. De nombreuses 

études ont montré une signature de composition nucléotidique des génomes lorsque l’on considère la 

conservation des mots de 2 et 4 lettres sur des régions de 5000 nucléotides de longueur [Karlin & 

Ladunga, 1994]. Ces signatures dérivent du biais d’usage de codon, utilisant préférentiellement 

certaines combinaisons de codon pour le codage d’un acide aminé, spécifique à un organisme.  

Il existe ainsi 4
4
 combinaisons différentes, soit 256 combinaisons pour des mots de 4 lettres. Dans 

l’outil MetaCluster, les combinaisons redondantes par complémentarité inverse (comme AATT et 

TTAA) sont comptées ensemble, ce qui réduit le nombre de mots non redondants à 136 combinaisons. 

De plus, comme les tailles des fragments ne sont pas les mêmes, une étape supplémentaire est 

effectuée afin de diviser l’abondance de chaque mot par la longueur des fragments, ce qui permet 

d’obtenir une fréquence de mots comme illustré dans la figure 14 : 

 
Figure 14 : Illustration de la visualisation d’une séquence d’ADN sous forme de fréquences de 

tétranucléotide.   

La fréquence des 136 tétranucléotides non redondants est calculée au sein de deux fragments de 5 kb 

provenant d’une même espèce d’Escherichia coli (A) ou provenant de deux genres différents 

Escherichia et  Lactobacillus (B). (figure tirée du papier MetaCluster [Yang et al, 2010]). 

Les auteurs de MetaCluster ont montré la similitude de fréquences de mots dans deux fragments d’un 

même génome de 5000 nucléotides, et une différence de fréquences entre deux fragments de 5000 

nucléotides de deux génomes différents. Après la création de la matrice de fréquence de mot des 

fragments, une méthode de regroupement par k-mean est utilisée, en effectuant plusieurs 

regroupements selon le nombre k de clusters. Le nombre de cluster k optimal est ensuite déterminé par 

sélection du nombre k minimisant la somme des distances de chaque fragment par rapport au centre de 

leur cluster. 
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Les méthodes basées sur la composition en nucléotide sont performantes lorsque la taille des 

fragments nucléotidiques considérés est supérieure à 5 kb, et que le nombre d’espèces mélangées dans 

un échantillon n’est pas supérieur à 20 espèces. Ils peuvent atteindre dans ce cas une précision 

d’assignation ou spécificité supérieure à 90%. Dans le cas de la flore intestinale humaine, les tailles 

N50 des contigs et scaffolds des fragments du second catalogue MetaHIT sont de 2 et 3,5 kb (voir 

chapitre III), et le nombre d’espèces bactériennes détectés par similarité avec les références connues 

est en moyenne supérieur à 100 espèces. De plus, la méthode k-mean nécessite plusieurs itérations de 

regroupement, pouvant être contraignant pour des matrices de plus de 2 millions de scaffolds de 

petites tailles. Enfin, les méthodes basées sur la composition en nucléotide sont optimales lorsque le 

mélange contient des espèces distantes entre elles. Ceci pose problème dans la flore intestinale où le 

nombre d’espèces d’un même genre bactérien peut être élevé comme pour le genre Bacteroides ou 

Faecalibacterium. 

II.3.3.3 Exemple de regroupement par calcul d’abondance des séquences 

Des méthodes de clustering plus récentes basées sur l’abondance des courtes séquences dans un 

échantillon métagénomique ont été développées, comme les outils AbundanceBin [Wu & Ye, 2011], 

ou MetaCluster4 [Wang et al, 2012]. 

L’hypothèse de départ est que l’abondance des courtes séquences générées après un séquençage d’un 

génome suit une loi de distribution de Poisson [Lander & Waterman, 1988]. Ainsi un échantillon 

métagénomique pourrait contenir un mélange de lois de Poisson, associé aux différentes abondances 

des micro-organismes.  

Pour cela, des mots de taille w=20 sont comptés au sein des courtes séquences d’un échantillon. Les 

abondances de ces mots permettent alors de regrouper les courtes séquences ayant la même 

abondance, comme illustré dans la figure 15 :  

 
Figure 15 : Chaîne de traitement  de clustering par la méthode AbundanceBin.  

Les courtes séquences sont découpées en mots (ou l-tuple) de taille 20 bases, puis classifiés par 

abondance. Le paramètre l du l-tuple correspond à la taille du mot testé. Le paramètre λ correspond à 

l’abondance des mots w inclus dans un cluster (ou bin) (figure tirée du papier AbundanceBin [Wang 

et al, 2012]). 

Pour résumer, une première étape consiste à évaluer le nombre de cluster n dans un échantillon, par 

une méthode itérative appelée top-down, car elle commence en mettant toutes les séquences en deux 

paquets puis les fragmentent progressivement. Pour cela, la fragmentation est binaire : les clusters à 
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fort et faible comptage. Puis, 3 critères sont évalués pour conserver cette séparation : (i) les 

abondances sont significativement différentes, (ii) la taille cumulée des courtes séquences est 

supérieure à un seuil de taille g (g=400000 pour considérer les génomes procaryotes de petites taille), 

(iii) le nombre de courtes séquences dans le cluster est supérieur à 3% du total des courtes séquences 

de l’échantillon. Des itérations de découpe sont effectuées jusqu’à convergence vers un nombre de 

cluster n. 

La seconde étape consiste à attribuer les mots w des courtes séquences aux n clusters. Pour cela, n 

clusters vides sont créés, avec comme paramètres initiaux une abondance λ  (par exemple des paquets 

avec λ=1, λ=10, λ=20, λ=30, λ=40 pour n=5 clusters) et une taille de génome arbitraire g=1 Mb. 

Ensuite, l’abondance λ de chaque mot de taille w de chaque courte séquence est calculée, pour estimer 

leur probabilité d’appartenance aux différents clusters. Le cluster avec la plus haute probabilité 

d’appartenance est choisi pour chaque mot. Après que tous les mots aient été assignés à un cluster, 

d’autres itérations de la seconde étape sont effectuées en affinant à chaque fois les paramètres g et λ, 

recalculés en fonction du nombre de mot attribué dans chaque cluster. Finalement, les abondances des 

courtes séquences sont calculées en comptant le nombre de mots w et sont attribuées au cluster n de 

plus forte probabilité d’appartenance.  

L’algorithme d’AbundanceBin est intéressant mais n’est pas applicable aux flores complexes. Ceci est 

dû à son incapacité à traiter les courtes séquences de très faible abondance (qui peuvent être 

confondues avec des erreurs de séquençage), ou très forte abondance (appartenant aux régions 

répétées pouvant être non spécifiques à un génome). Enfin, l’algorithme ne fonctionne pas sur des 

échantillons contenant plus de 4 espèces [Wang et al, 2012], ce qui est limitant sur des échantillons 

contenant plus de 100 espèces comme dans la flore intestinale humaine. 

II.4 AVANTAGES ET LIMITES DES MÉTHODES DE CARACTÉRISATION PAR MÉTHODES 

CULTURES INDÉPENDANTES 

Nous avons montré ici différentes méthodes de caractérisation par méthodes cultures indépendantes. 

Les méthodes de caractérisation basées sur le séquençage de régions phylogénétiques comme l’ADNr 

16S sont largement utilisées pour estimer le nombre d’espèces et leur abondance relative au sein d’un 

échantillon. Cependant, ces marqueurs ne sont pas toujours suffisants pour obtenir une résolution 

taxonomique au niveau de l’espèce, et l’abondance relative de différentes espèces détectées peut être 

biaisée dans le comptage car l’ADNr 16S est en multiples copies, variables au sein des génomes et 

que la méthode nécessite une amplification par plusieurs cycles de PCR. 

Les méthodes de caractérisation d’échantillons métagénomiques basées sur le séquençage global de 

l’ADN sont récentes et apportent de nouvelles informations, comme la présence des gènes et leur 

abondance. Cependant, il faut une bonne profondeur de séquençage et des références génomiques 

représentatives de l’écosystème étudié pour utiliser ces méthodes. Dans le cas où il n’existe pas de 

référence adaptée, une alternative est d’effectuer un assemblage de novo des séquences de 

l’échantillon, comme dans les projets MetaHIT ou HMP [Peterson et al, 2009]. Toutefois, les 

fragments reconstitués resteront non structurés en espèces microbiennes et ne peuvent être directement 

utilisés pour dénombrer le nombre d’espèces d’un échantillon. 

En 2010, de nombreuses méthodes de caractérisation de données métagénomiques existaient, mais 

aucune n’était adaptée à des flores de même complexité que la flore intestinale. Les méthodes utilisant 

la composition en nucléotides des fragments ou la similarité avec des références connues donnent des 

résultats intéressants, mais elles présentent de nombreuses limitations. D’abord, il est nécessaire 
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d’avoir des séquences de grande taille, supérieure à 5 kb, et des références représentatives du milieu, 

non disponibles dans la flore intestinale. Ensuite, elles n’ont pas une résolution suffisante pour 

assigner chaque gène à son espèce d’origine. Enfin, les méthodes basées sur l’abondance des 

fragments au sein d’un échantillon sont une bonne alternative pour la reconstruction d’écosystèmes, 

mais ne sont pas adaptées à des échantillons possédant plus de 100 espèces dont la plupart sont en 

faible abondance.  

Récemment, de nouveaux outils utilisant une combinaison des méthodes de clustering par similarité, 

abondance ou composition ont été développés tel que MetaCluster4 [Wang et al, 2012] et 

MetaCluster5 [Wang et al, 2012b] (combinaison de clustering par abondance et par composition) ou 

RAIphy [Nalbantoglu et al, 2011] (combinaison de clustering par composition et par similarité). Ces 

méthodes hybrides donnent de meilleurs résultats, mais n’ont pas été testés sur la totalité des courtes 

séquences d’un échantillon métagénomique de flore complexe et possèdent les mêmes limites 

associées aux techniques utilisées. Enfin, les méthodes citées ne permettent pas d’analyser les 

interactions entre les micro-organismes d’un échantillon. 

Nous avons donc proposé dans ce travail de thèse une méthode basée sur les mesures de 

métagénomique quantitative, permettant de structurer les fragments selon leur abondance relative à 

travers de nombreux échantillons et de visualiser des interactions entre les micro-organismes 

reconstitués. Le détail de la méthode, ses avantages et limites seront présentés dans les deux prochains 

chapitres par application sur des échantillons métagénomiques de la flore intestinale et la flore 

alimentaire. 
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III RECONSTRUCTION DE GÉNOMES À PARTIR D’UN CATALOGUE DE 

GÈNES DE LA FLORE INTESTINALE HUMAINE. DÉFINITION DES UNITÉS 

ET ESPÈCES MÉTAGÉNOMIQUES. 

III.1 ÉTAT DE L’ART ET PROBLÉMATIQUE 

III.1.1 La flore intestinale : une flore hautement complexe et peu caractérisée 

L’étude de la flore intestinale distale humaine est un défit biologique et technologique, car sa 

composition est complexe. Elle regroupe de nombreux organismes : bactéries, archées, eucaryotes, 

virus, plasmides, éléments mobiles, etc. De plus, on estime entre 1000 et 1150 le nombre d’espèces 

détectables dans la flore intestinale distale et plus de 100 espèces dominantes et sous-dominantes en 

moyenne dans un échantillon de fèces  d’un individu [Qin et al, 2010]. 

De récentes études de séquençage de l’ADNr 16S suggèrent que la flore intestinale distale humaine 

serait composée majoritairement de bactéries, dont seulement ~30% ont une référence séquencée 

connue [Qin et al, 2010], car les méthodes d’isolements et de culture des organismes de ce milieu sont 

plus complexes que celle des flores enrichies en nutriments telles que la flore alimentaire. 

Le projet HMP, démarré en 2008 a pour objectif d’isoler et de séquencer les bactéries de la flore 

humaine, sur plusieurs sites comme par exemple la flore buccale, vaginale et la flore intestinale distale 

[Peterson et al, 2009]. Ce projet utilise entre autres des méthodes de séquençage basée sur l’extraction 

aléatoire de bactéries dominantes par utilisation d’un laser pour isoler l’organisme, aussi appelé 

séquençage single cell [Wang et al, 2010]. Ces méthodes ont permis d’enrichir les banques de données 

génomiques de la flore intestinale avec environ 400 génomes procaryotes, mais restent couteuses et 

difficiles à mettre en place.  

III.1.2 Les séquenceurs de seconde génération et le catalogue de gène MetaHIT. 

Depuis l’apparition des séquenceurs à très haut débit de seconde génération comme le Roche GF-Flex 

au début des années 2000 et le SOLiD ou l’Illumina en 2006, il est possible de séquencer et assembler 

directement des fragments d’ADN d’une flore complexe, quelque soit le type d’organisme présent, 

tant que la paroi cellulaire de cet organisme est destructible par les méthodes conventionnelles 

d’extraction d’ADN métagénomique. 

Un effort considérable de séquençage à large échelle de flore intestinale a été effectué au sein du 

projet MetaHIT. Pour cela, 124 échantillons de fèces humain d’une population européenne ont été 

récolté, et un séquençage globale de l’ADN de ces échantillons par technologie Illumina et Solexa a 

été réalisé. Un assemblage des courtes séquences générées a été effectué, et les fragments assemblés 

ont été annotés. Enfin, les gènes détectés au sein des fragments ont été filtrés (avec des seuils de 

filtrage de redondance de 95% d’identité sur 90% de la longueur du gène), pour générer un catalogue 

de 3,3 millions de gènes non redondants provenant de ces différents individus.  

Ce catalogue de gènes non redondant a pour objectif de servir de référence pour des méthodes de 

métagénomique quantitative, afin d’évaluer l’abondance relative de chacun des 3,3 millions de gènes 

parmi différentes cohortes d’individus. L’utilisation de ce catalogue devrait permettre de détecter les 

gènes dont la présence est modulée au sein des individus sains versus des malades dans des études 
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comparatives de cohorte. Ces gènes pourraient alors servir de marqueurs pour diagnostiquer des 

maladies humaines, telles que la maladie de Crohn, avant que les symptômes cliniques ne se déclarent. 

Cependant, ce catalogue reste difficilement exploitable en l’état pour plusieurs raisons : (i) le nombre 

de gènes et d’individus étudiés est élevé, ce qui complique l’analyse statistique de détection de gènes 

marqueurs, (ii) les fragments incluant les gènes de ce catalogue sont morcelés (contig N50 = 2 kb) et 

les méthodes conventionnelles de caractérisation et de reconstruction d’écosystème ne permettaient 

pas de traiter de manière optimale ces données (voir chapitre II.3.3), (iii) le faible nombre d’espèces 

connues dans cet écosystème rend difficile l’utilisation des méthodes « classiques » de 

caractérisation par similarité de séquences protéiques et nucléiques.  

Pour exploiter pleinement ce catalogue, reconstituer les génomes inclus dans ces données et évaluer 

les dépendances entre les différents micro-organismes, il serait nécessaire d’utiliser une méthode de 

caractérisation métagénomique adaptée à ce type de données. Au moment de la publication de la 

première version du catalogue MetaHIT, de nombreuses méthodes de caractérisation d’écosystème 

performantes existaient. Pourtant aucune n’étaient adaptées à ce type de données (voir introduction), 

ou ne proposait d’évaluer les interactions entre les micro-organismes. Il est donc nécessaire de 

proposer une méthode alternative, pouvant résoudre les problèmes des méthodes de reconstitution de 

flore complexe. 

III.1.3 Nécessité de développer une méthode de regroupement et d’analyse des 

dépendances entre micro-organismes adaptée aux catalogues de gènes 

complexes 

Fin 2011, un nouveau catalogue de gènes a été assemblé, en utilisant le protocole d’assemblage 

MOCAT sur une cohorte de 396 échantillons fécaux d’individus européen. Les 396 échantillons 

Illumina contenant 1.79 Tb de séquences ont été assemblés en 3.9M de gènes non redondants, avec un 

pourcentage de nombre de gènes complets supérieur au précédent de ~10%. Ce catalogue enrichi reste 

cependant non structuré, et la taille des fragments générés (contig et scaffold N50 respectivement 2 et 

3,5 kb) reste trop faible pour utiliser pleinement les méthodes existantes de reconstruction et 

caractérisation des génomes. 

Nous proposons ici deux méthodes non supervisées de reconstruction et caractérisation des génomes 

inclus dans ce nouveau catalogue, basé sur l’utilisation des abondances des gènes au sein des 396 

individus ayant servi à la création du catalogue [Nielsen, Almeida et al, 2013]. Cette reconstruction 

vise à former des clusters de gènes que l’on appelle ici unités métagénomiques ou MGU pour faciliter 

le dénombrement d’espèces par individu, leur caractérisation phylogénétique et réduire le nombre de 

variable pour optimiser les méthodes statistiques de recherche d’association entre l’abondance de 

gènes et des phénotypes humains. 

Ces deux méthodes non supervisées de clustering de gènes différents ont été testées sur la nouvelle 

matrice de 396 individus et 3,9 million de gènes. Nous présenterons dans ce papier une méthode de 

regroupement hiérarchique en deux étapes exhaustive et non déterministe, et une méthode de 

regroupement de type Canopy (voir III.3.1.2), quasi exhaustive et non déterministe. 

Dans un premier temps, nous présenterons la qualité des clusters générés avec ces deux méthodes, en 

présentant leur spécificité et leur sensibilité de regroupement. Nous évaluerons ensuite la congruence 

des résultats entre les deux méthodes. Nous testerons également la qualité des clusters en utilisant des 

jeux de données indépendants pour valider notre approche. 
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Dans un second temps, nous présenterons la nature de ces unités métagénomiques, en démontrant que 

les unités métagénomiques de petites tailles (< 700 gènes) correspondent généralement aux unités 

biologiques mobiles ou accessoires aux espèces (comme les virus, transposons, plasmides, etc), et 

ceux de grandes tailles (>=700 gènes) sont généralement enrichies en fonctions essentielles pour la vie 

microbienne. Nous appellerons ces unités métagénomiques de grande taille des espèces 

métagénomiques (MetaGenomic Species, ou MGS). 

Ensuite, nous proposerons une méthode de détection et visualisation des dépendances entre les unités 

métagénomiques, utilisant à la fois les connections physiques reliant les gènes au sein de contigs et 

scaffolds entre les MGU et MGS au sein des contigs et scaffolds, mais aussi des dépendances 

statistiques par utilisation des abondances relatives des gènes des clusters au sein des 396 individus.  

Finalement, nous présenterons une méthode de reconstruction de génome utilisant les MGS et leurs 

dépendances pour optimiser l’assemblage des données Illumina et produire des « assemblages » 

génomiques de haute qualité à partir des unités métagénomiques. 

III.2 ARTICLE: DEPENDENCIES AMONG METAGENOMIC SPECIES, VIRUSES, 

PLASMIDS AND UNITS OF GENETIC VARIATION. 



Dependencies among metagenomic species, viruses, plasmids 
and units of genetic variation 
 

Abstract 
Environments like the human gut contain complex mixtures of hundreds of microbial species, al-
though abundance and diversity vary between individuals. We present the first unsupervised struc-
turing of a highly complex series of metagenomic samples into biological entities, including a 
global analysis of the genetic interdependencies between bacteria, plasmids, phages and genomic 
islands in the human distal gut. Metagenomic data acquired by deep sequencing is immensely com-
plex, lacks apparent structure and is typically dominated by genes that cannot be affiliated to known 
species. Using an abundance co-variance strategy, we group highly co-varying genes from a new 
3.9 million microbial gene catalogue derived from 396 human stool samples into 7,381 MetaGe-
nomic Units ranging in size from 3 to 6,319 genes. These represent a wide range of biological enti-
ties including bacterial genomes, plasmids, genomic islands, clonal variation and bacteriophages. 
We name the 741 largest of these ‘MetaGenomic Species’. By comparing absence/presence profiles 
for pairs of MetaGenomic Units across samples, we constructed a global map of significant inter-
dependencies. Their biological relevance is illustrated by a strong dependency of eight small Me-
taGenomic Units, including 3 that contain 15% of all the virulence genes of the catalogue, to the E. 
coli MetaGenomic Species.  
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Introduction 
Natural microbial communities can comprise a high number of organisms, viruses and other chro-
mosomal and extra-chromosomal genetic elements. The microbiome of the human distal gut is 
among the most complex studied, with an estimated number of approximately one thousand differ-
ent species across humanity1. While next-generation sequencing technology promises to uncover 
the metagenomes of such communities, the resulting genetic complexity is staggering, with genes 
counted in the millions, as exemplified by the sequencing of faecal samples from 124 Europeans2. 
This complexity represents a significant challenge for meaningful interpretation and understanding 
of these communities.  
 
Current analysis of metagenomic data largely relies on comparison to reference sequences from 
cultivated microbes or reference sequences from single cells3. Comparisons of bacterial genomes 
from different isolates of the same species, however, usually show considerable differences in the 
genetic makeup as exemplified by E. coli4. These differences may be the result of clonal differ-
ences, environmental adaptation or possibly artefacts from the cultivation process. Together with 
countless examples and mechanisms for exchange of genetic material5, these observed variations 
pose difficulties for structuring metagenomic data based on a limited set of reference isolates. These 
difficulties in particular influence our ability to segregate metagenomic data into interdependent 
biological entities. 
 
It is difficult to assemble genomes from complex metagenomic data, due to species diversity and 
sequence ambiguity that confuse the assembly process6–8. Equally challenging is the identification 
of the set of contigs that derive from a single bacterial genome9–11. Current model oriented and se-
quence composition based protocols, at best, allow de novo assembly of a limited number of the 
most abundant species from complex microbial communities12–14. Proper structuring of the metage-
nomic composition is, however, of soaring importance not only for understanding the microbial 
communities15, but also for making statistical associations between the metagenomic data and the 
descriptions of the system – in the case of human microbiome samples, information describing the 
state of the human host. We have chosen to bin genetic elements with highly consistent abundance 
profiles across a series of samples, in a similar manner to using haplotypes to facilitate reduction of 
the statistical complexity in genetic association studies by joining SNPs that are in strong linkage 
disequilibrium16. This concept follows the logic that a genetic entity should have a fixed abundance 
relationship among its elements (genes) across samples.  
 
Based on this idea, we have clustered a new 3.9 M microbial gene catalogue derived from deep se-
quencing of 396 human faecal samples into 7,381 MetaGenomic Units (MGU), each comprising 
gene sets highly correlated in abundance. As the larger, gene-rich MGU appear to describe cores of 
microbial genomes, we name this subset MetaGenomic Species (MGS).  
 
We observed that many of the smaller units containing less than 700 genes display very significant 
enrichment for specific functional gene annotations and show highly significant dependencies to 
MGS. This suggests a framework where smaller MGU can be described as accessories, clonal varia-
tions or parasites to the MGS. The extension of the human distal gut gene catalogue and structuring 
thereof into MGS and other units will significantly strengthen further studies on microbial commu-
nities and their impact on human health. 
 
Results 
396 stool samples from 177 Danish and 141 Spanish human individuals were collected (Supple-
mentary Data 1). The Spanish samples include 13 individuals with Crohn’s disease and 69 with 
ulcerative colitis. 78 of the Spanish individuals were sampled twice with, on average, 6 months be-
tween the samplings. The Danish samples include healthy individuals ranging in body mass index 
from 18 to 42. All were subjected to Illumina deep sequencing resulting in 4.5Gb sequence per 



sample on average, and a total of 23.2 billion high quality sequencing reads with an average length 
of 77 bp. The sequence reads were assembled separately for each sample and merged to form a non-
redundant gene catalogue of 3.9 M microbial genes (for details see the Supplementary Information 
and Supplementary Fig. 1). 59% of the catalogue describes full-length microbial genes with an av-
erage gene length of 859 bp. 

While 32% of the catalogue genes can be assigned taxonomy at phylum level by sequence similar-
ity to known microbial reference genomes (75% identity over 100 bp), only 10% can be assigned 
species level taxonomy (95% identity over 100 bp). Despite this relatively stringent species level 
assignment, many genes with shared species level taxonomy did not show coordinated abundance 
profiles through the sample series expected for a genetic entity (see Supplementary Information and 
Supplementary Fig. 2b). In fact the majority of such ‘reference species gene sets’ do not appear as 
coherent entities. 

However, to describe the interactions between the human host and the metagenome, as well as the 
interactions between the microbial species, their bacteriophages, plasmids and other peripheral ge-
netic structures, it is essential to accurately describe these entities. To obtain coherent and accurate 
abundance co-varying genetic entities in an unsupervised way, we developed two distinct clustering 
methods utilizing gene abundance co-variation across the sample series (for details see Supplemen-
tary Information). Results from one of the methods (canopy-based clustering17) are presented in the 
main text, for simplicity; the other (hierarchical clustering, Supplementary Methods) gave highly 
congruent results. Briefly, genes were binned into distinct clusters by assigning highly abundance-
correlated genes to the same cluster (Pearson Coefficient Correlation (PCC) > 0.9, Fig. 1b, Supple-
mentary Fig. 2b and 3). This was repeated until all genes were assigned to a cluster. Clusters with 
more than two genes that were observed in more than three samples were termed MetaGenomic 
Units (MGU).  
 
Some 1.53 million genes (39.2% of the entire gene catalogue and 68% of the mapped reads) were 
assigned to 7,381 MGU, ranging in size from 3 to 6,319 genes; the remaining genes were in clusters 
for which the statistical support was not strong enough (they were present in less than 4 individuals 
and/or comprised only 2 genes) or did not cluster. Interestingly, as shown in Fig. 1a, the size distri-
bution of the MGU, in terms of genes contained, is bimodal with peaks around 50 genes and 1,700 
genes, respectively. The majority of the binned genes (82%) were assigned to the 741 MGU with 
700 or more genes (see Supplementary Information). To distinguish this subset of gene-rich MGU 
with gene counts similar to bacterial reference genomes (Supplementary Fig. 4), we call these ‘Me-
taGenomic Species' (MGS, see Supplementary Information). The lower peak, on the other hand, 
corresponds approximately to the expected size of extra-chromosomal material like phages, ge-
nomic islands and plasmids18. 
 
MGS represent the genetic cores of biological species  
The clusters obtained were highly consistent in taxonomical annotation of the genes constituting 
them (Fig. 2a). Thus, for 115 MGS more than 95% of the taxonomically annotated genes are similar 
to a reference genome from the same species (Supplementary Data 2 and Methods). Importantly, on 
average only 1.8% of the genes in an MGS are more similar to alternative species. Even more con-
sistent is the complete absence of species level gene annotation in 518 MGS. Many of these how-
ever show consistent phylum level gene annotation assignment. In addition, the MGS show consis-
tent and distinct GC content across the gene sets, comparable to that of gut bacterial reference ge-
nomes (see Supplementary Fig. 5). Together these observations support the interpretation of the 
MGS as integral, consistent entities expanding considerably the number of identifiable organisms in 
metagenomics data from the human distal gut. 
 
The sensitivity of the clustering procedure can be approximated for the MGS that show clear and 
unambiguous similarity to a known species. On average these MGS include 69% of the genes anno-



tated to that species. The measure of sensitivity may be affected by the existence of multiple strains 
of the same species that carry different gene sets or wrong annotation of genes. Bifidobacterium 
animalis subsp. lactis CNCM I-2494, contained in a defined fermented milk product consumed by 
19 individuals (Supplementary Data 1), may serve as a benchmark case because all the genes identi-
fied on this reference genome19 should be present in the samples obtained from individuals that 
consumed the product. In this case 95% of the B. animalis reference genome genes were captured in 
MGS:337, illustrating the power of the clustering method. Still, many of the MGS may best be de-
scribed as genomic backbones or core parts of genomes. This conclusion is strengthened by the ob-
servation that the MGS have very similar gene abundance profiles in an independent group of 115 
individuals (Supplementary Information) and by the fact that the MGS sensitivity only increases by 
2% when the gene inclusion criterion is reduced to a PCC of 0.8 (Supplementary Fig. 3). 
 
MGS richness is in concordance with gene richness and indicative of Crohn’s disease  
The number of different species, commonly known as the species richness, is an important measure 
of an ecological system, partially because it is believed to indicate the general health and stability of 
a system. Obviously, this measure depends on proper detection of species in the ecological system, 
and we propose the MGS count as a good estimate. Across our cohort of stool samples this number 
ranges from 33 to 307 with a mean of 155. The number of MGS with species level annotation 
(shown as coloured bars in Fig. 2b) is more constant across the cohort than the number of MGS that 
represent unknown species (shown with black bars). Importantly, sample-wise gene-richness corre-
lates significantly better to the total MGS counts (PCC = 0.97), than to the taxonomically known 
MGS (PCC = 0.55) or to reference genome based species detections (See Methods, PCC = 0.52). In 
addition, MGS richness significantly associates to both the enterotypes20 (see Supplementary 
Method and Supplementary Data 1, ANOVA, P = 3x10-29) and to the occurrence of Crohn’s disease 
(t-test, P = 4x10-15), much stronger than does species richness derived by sequence similarity to 
known reference genomes (enterotype: P = 0.01, Crohn’s disease: P = 0.09). While this is merely 
an association to Crohn’s disease, the MGS richness measure clearly enhances the correlation to the 
disease. 
 
A core set of MGS are found in most gut samples 
Comparisons of detected MGS between any pair of individuals show an average overlap of 50% 
(±12%). A substantial part of these shared MGS are part of a core set of 31 MGS that was detected 
in at least 90% of the samples (see Supplementary Data 3) and they account on average for 25% of 
the abundance signal. Of these, 18 have clear similarity to taxonomically known species, and, 
hence, there is an overrepresentation of taxonomically known species among the core MGS (odds 
ratio 3.0). The most common MGS across the sample series are the MGS:9 (Blautia wexlerae) and 
MGS:6 (Bacteroides vulgatus) which were found in 395 and 392 of the 396 samples, respectively. 
Bacteroides vulgatus (MGS:6) is in addition the most abundant MGS across the samples, compris-
ing on average 6% of the MGS abundance signal and is the dominating MGS in 58 samples. Com-
mon MGS define a number of clusters of orthologous groups (eggNOG)21 that are more frequent in 
these (Supplementary Data 4), and suggest a set of functions that may be important for bacterial 
survival in the human distal gut. These include enzymes for protection against reactive oxygen and 
vitamin B12 metabolism. 
 
While the MGS:164 (Prevotella copri) is not part of the core MGS, it is the most abundant MGS in 
53 samples comprising on average 28% of the signal in these samples. The MGS:164 (P. copri)  
thereby largely defines the Prevotella enterotype. In addition, MGS:164 is by far the MGS with the 
highest variance in abundance across samples, with almost four times the variance of any other 
MGS. The abundance dynamics of the MGS within the same individual can be accessed through 
repeated samplings from 76 individuals. Between these repeated samples the P. copri MGS was 
found to be among the most dynamic MGS fluctuating on average 11 percentage points of the total 
abundance signal between samplings; the average difference was 0.7 (±1.3) percentage points, con-



firming that the microbiota otherwise is relatively stable in an individual. 
 
MGS facilitates sample specific genome assembly from metagenomic data 
De novo assembly of metagenomic data is typically complicated by ambiguous sequences from the 
multitude of organisms present in an ecosystem. By selectively recruiting sample specific sequence 
reads that map to the contigs of the MGS genes, the assembly is virtually reduced to a series of sin-
gle genome assembly challenges (for details see Methods, Supplementary Information and Supple-
mentary Fig. 6). To assess the quality of the assemblies, we adopted the six high quality draft as-
sembly criteria from the Human Microbiome Project (HMP), plus three additional criteria to ad-
dress the possibility that the assemblies are chimeric. 360 sample-specific MGS augmented assem-
blies from 238 unique MGS, passed all nine criteria (Table 1, Supplementary Information, Supple-
mentary Fig. 7, 8 and Supplementary Data 5). 44 of these have closely related reference genomes 
and on average show 98.4% identity to and cover 77.7% of these (Supplementary Fig. 9, Supple-
mentary Data 6). 
 
The invariable versus variable genome 
While the majority of the abundance co-varying genes are contained in the gene-rich MGS, the 
6,640 smaller MGU having less than 700 genes, and on average 44 genes, show equally coherent 
abundance profiles. With 923 small MGU being enriched for genes with strong similarity to known 
bacteriophages, this is the most common type of annotation enrichment among the small MGU 
(Fig. 1c). In contrast to the relatively well-defined bacterial taxonomy, bacteriophage taxonomical 
annotation is poor. Consequently, the taxonomical consistency could only be found for four bacte-
riophages, namely Lactococcus phage 936 sensu lato, Bacillus virus 1, Bacillus phage BCJA1c and 
Clostridium phage c-st. Still, all the bacteriophage genes with taxonomy assigned at the order level 
were Caudovirales.  
 
In accordance with the many observed bacteriophage-associated MGU, transposase, integrase and 
recombinase encoding genes were primarily enriched in the smaller MGU (Fig. 1c). Another series 
of enriched functions that were biased toward smaller MGU may commonly be described as acces-
sory functions important for biotic interactions. These include 83 smaller MGU significantly en-
riched for Clustered Regulatory Interspaced Short Palindromic Repeat (CRISPR) associated genes, 
which function in Bacteria and Archaea as an adaptive immune system directed against alien 
DNA22. In addition to core CRISPR associated (Cas), several MGU were enriched for specific Cas 
subtype genes (Supplementary Fig. 10). With similar function, but not adaptive, 120 small MGU 
were enriched in restriction endonucleases or DNA methylases. Also, genes involved in modifica-
tion of the bacterial exterior, important for bacterial identification and masking thereof, were en-
riched in a number of small MGU. These include genes involved in modifications of the cell wall 
and, in particular, glycosyltransferases. 
 
MGU dependencies 
Existence of small MGU, such as bacteriophages or variable genetic components, implies that they 
depend on or occasionally are part of larger biological entities, such as a bacterial species, on which 
their proliferation depends. If these dependency relationships are not promiscuous, a depending 
MGU should never occur independently of the hosting MGU. Significant dependency relations 
were identified by comparing absence/presence profiles for pairs of MGU across samples using 
Fisher’s exact test and excluding relationships where the dependent MGU was observed independ-
ently of the hosting MGU (Fig. 3a, for details see Methods). The resulting directional network con-
tained 882 dependencies between 1,205 MGU and was dominated by sub-networks, most of which 
were centred on an MGS (Fig. 3b, Supplementary Data 7). 413 of the dependencies were strongly 
supported by the observation of gene pairs, from each of the involved MGU, on shared sample spe-
cific sequence contigs. This points to an occasional physical connection at the DNA level (odds 
ratio 2,513, Fisher’s exact test P << 1 × 10-100). As expected, the network is significantly overrepre-



sented for small MGU that depend on an MGS. While only 10% of the MGU are MGS, 57% of the 
dependencies are from a small MGU to an MGS (odds ratio 12.7, Fisher’s exact test: P << 1 × 10-

100). 
 
The importance of dependency relations lies in the ability to connect MGU into sub-networks, 
which guide explorations and understanding of the parts. For example, the dependency sub-network 
centred on MGS:135 (Fig. 3c) contains eight dependencies to MGS:135. In this sub-network 
MGU:3731 is strongly enriched for phage genes and MGU:4011 for CRISPR associated genes in 
addition to a CRISPR repeat region. Interestingly, the sample-wise detection of the CRISPR and 
phage MGU are anti-correlated (Matthew’s correlation coefficient -0.69). Consistent with this, one 
of the CRISPR spacers of MGU:4011, which guides sequence specific protection against alien 
DNA, has a 15 bp sequence match to MGU:3731, suggesting a causal mechanism for the observed 
anti-correlation. In isolation, these observations are not significant and may occur by chance. How-
ever, when restricted by the dependency connections these observations are highly significant. 
 
Another example illustrating the nature of the dependencies is shown in Fig. 3d. MGS:4, the main 
E. coli MGS had eight direct and one indirect dependencies to small MGU. Three of these contain 
15% of all the virulence genes identifiable in the 3.9M gene catalogue. To explore these dependen-
cies further, sample-specific MGS augmented assembly was performed using a pooled sequence 
seed from MGS:4 and its nine satellite MGU (Supplementary Fig. 11, Supplementary Data 8). The 
11 sample-specific assemblies have strong sequence similarities throughout the majority of the as-
semblies, but also contain differences. In Fig. 3d the largest MGS:4 satellite: MGS:427, is high-
lighted in red throughout the assemblies and in agreement with the abundance profile of MGS:427 
it was absent in some samples. Interestingly, while the chromosomal positions were consistent 
across the samples, MGS:427 was found to be scattered across the contigs. This chromosomal in-
consistency suggests that MGS:427 describes differences between E. coli strains that may be an 
accumulation of multiple mutation events and therefore may reflect a more distant phylogenetic 
separation. 
 
Discussion 
The co-abundance principal is an entirely new principal for binning genetic elements, which is in-
dependent of continuous non-redundant sequence necessary for contig assembly or DNA character-
istics, like tetranucleotide frequencies. The co-abundance binning provide an orthogonal standard 
and logic for assessing the coherency of the biological entities that reveal inconsistencies in refer-
ence sequence dependent binning methods (Supplementary Fig. 2) but also show very significant 
agreement with such techniques in defining taxonomical consistent entities. 
 
Furthermore, the MetaGenomic Unit concept offers an unsupervised way of deciphering the organ-
izational structure directly from metagenomic data. By capturing co-varying genetic entities 40% of 
a non-redundant catalogue of 3.9 M genes were clustered into 7,381 MGU. This reduces the com-
plexity of the data very significantly while at the same time elucidating details important for ration-
alizing the content of the gut microbial community.  
 
The MGU concept differs from conventional microbial genomes by describing co-varying genetic 
modules as separate entities. In this way the part of a microbial genome that is invariable across 
samples will be described separately from the sample-specific differences. For many purposes such 
a precise quantitative and modular description of the genetic structure is simpler and more practical 
because it facilitates statistical inference across samples. Together with the reduced complexity this 
should enable biomarker detection and association analysis.  
 
Many of the smaller MGU are significantly enriched for genes with coherent functionality, indicat-
ing that the co-occurrence of these genes may be under evolutionary selection, where genes work 



synergistically to provide fitness increase. While this may not be the case for all smaller MGU, it 
may, in some cases, provide functional clues to genes travelling together, in much the same way as 
the operon structures maintain coherence of certain biological mechanisms.  
  
The organization of the microbial genes into MGS and associated dependent MGU facilitates a 
higher resolution in associating genetic elements to diseases, for example. Small MGU capture 
strain variations as independent entities that may be associated to the disease. The 2011 European 
E. coli food poisoning outbreak serves as an example where a few critical virulence factors, includ-
ing the Shiga toxin 2-encoding prophage, an additional critical high pathogeniticy island and a set 
of virulence genes, discriminate this food poisoning O104:H4 strain from commensal and other less 
pathogenic E. coli strains23. 
 
The inter-dependencies observed primarily between small MGU and MGS not only explain the af-
filiation of the small MGU, they also help to understand the interactions among variable genetic 
entities as exemplified by the bacteriophages and CRISPR systems example in Fig. 3c. While we 
are only beginning to understand these dependency interactions from snapshot metagenomics sam-
pling, future time-series data may reveal the dynamics of these relationships. Larger sample series 
are likely to enhance the detection of dependencies for rarer MGU and will also provide the oppor-
tunity to detect higher order dependencies where MGU may be depending on multiple MGS and 
thereby help map gene sharing between organisms in a complex microbial system. 
 
The MGS approach promises to identify known and uncharacterized abundance coherent species. In 
the present human gut microbiome data about 600 MGS had no or little species level sequence simi-
larity to previously sequenced species (Supplementary Data 1). Phylogenetic analysis of a set of 
single copy proteins suggests that 27 of the MGS that can be assembled to meet the HMP high qual-
ity draft genome standard24 form a distinct and deep monophyletic group under the Mollicutes. In-
terestingly, this clade, like its sister branch of previously sequenced intercellular-parasitic Achole-
plasmataceae (mollicutes, Supplementary Fig. 12a,b), have very low GC content, fewer cell wall 
related genes and gene count (Supplementary Fig. 12c,d,e). Future work should clarify physiologi-
cal consequences of the presence of these bacteria for their hosts.  
 
While the co-abundance clustering extends the percentage of genes that can be binned, from ap-
proximately 10% (depending on the match criteria) using reference genomes up to the 40% cap-
tured by the MGU, there is still a significant fraction of the 3.9 M genes that is not captured. 18% of 
these genes were considered too rare to form reliable clusters and, therefore, were excluded from 
the high confidence canopy-based clustering presented here. The remaining 42% non-rare and un-
clustered catalogue genes are on average less abundant than the clustered genes. Furthermore, while 
62% of the clustered genes can be assigned functional annotation by similarity to known genes in 
the eggNOG database21, only 40% of the un-clustered genes can. Enlarging the gene catalogue and 
analyzing more individuals is likely to allow associating many of these into novel and interesting 
MGU.  
 
Interestingly, we found that genes involved in resistance to antibiotics had distinct single gene 
abundance profiles (except some vancomycin resistance genes), despite a high number of observa-
tions across samples. This is in line with the fact that most antibiotic genes, except vancomycin re-
sistance genes, are known to single-handedly provide antibiotic resistance and suggests that some 
genes may be highly dynamic and perhaps are best understood non-contextually, at the single gene 
level. 
 



Methods Summary 
DNA from 396 human faecal samples was deep sequenced using Illumina sequencers and the result-
ing sequence reads assembled into a non-redundant catalogue of 3,871,657 genes. Genes were clus-
tered using a canopy-based clustering method, with an abundance profile Pearson correlation coef-
ficient cluster inclusion criteria higher than 0.9 to the profile of random seed genes. Iteratively the 
median profile of a cluster were used to re-collect genes using this inclusion criterion until the me-
dian cluster profile stabilized and identical clusters were merged. The resulting stable clusters with 
more than 2 genes and observed in more than 3 samples were called MetaGenomic Units (MGU, 
see Methods) and the subset of MGU with more than 700 genes were named MetaGenomic Species 
(MGS). 
 
MGS augmented assembly was done by recruiting sample specific sequence reads that mapped (us-
ing bwa25) to the contigs on which the MGS genes were found. On the subset of recruited reads de 
novo assembly was performed using Velvet26 and scaffolds were filled using SOAPdenovo GAP-
Closer27 (for evaluation of the resulting assemblies see Methods). An MGU was termed dependent 
on another MGU if the pair co-occurred significantly (Fishers exact test, P < 1x10-10, after Bon-
ferroni correction) and if the depending MGS were not observed independently. 
 
Gene-wise species, genus and phylum level taxonomy were assigned from best-hit sequence simi-
larity to a reference sequence (from NCBI, 3,048 reference genomes, see Methods) that exceeded 
95%, 85% and 75% over 100 bp, respectively. 
 
Genes were functionally annotated by sequence similarity to ACLAME28, UniPro29, VFDB30, egg-
NOG database21, Essential genes annotation (Bacillus subtilis, Supplementary Data 9), and CRISPR 
repeat-spacer segments were identified on MGU augmented assemblies with CRT31. Functional 
enrichment for MGU was done using Fisher's exact test (P < 0.001, see Methods for details on func-
tional gene annotation).  
 
Methods 
Co-abundance clustering  
The canopy-based clustering of the gene catalogue was performed by iteratively picking a seed gene 
among the not yet clustered genes and aggregate genes with abundance profiles within a fixed dis-
tance from the seed gene abundance profile (Pearson correlation coefficient > 0.9 and Spearman's 
rank correlation coefficient > 0.6) into a seed canopy. Canopies with median abundance profiles 
within a distance of 0.97 PCC from one another were merged. Canopies with 2 or less genes (1.7 M 
genes), or for which the median profile was detected in less than 4 samples, or for which one sam-
ple made up 90% of the total signal (600 K genes), were discarded for having insufficient support-
ing evidence (Monte Carlo simulation, data not shown). Canopies that passed these criteria were 
called MGU. Note, that the number of clusters was not pre-defined for the canopy-based clustering. 
MGU abundance profiles were calculated as the sample-wise median MGU-gene depth signal 
(downsized to 11 M reads, see Supplementary Methods). MGU were considered observed in a sam-
ple when the abundance profile exceeded zero in that sample. 
 
Richness 
The gene-richness and MGS-richness estimates were done based on rarefied read sequence counts. 
For samples where 11 M or more sequence reads were obtained (n = 393), 11 M sequence reads 
were drawn randomly (without replacement). These randomly drawn reads were mapped to the 
gene catalogue and the number of reads counted to form a downsized count matrix. MGS-richness 
was the sample-wise median gene count for genes included in the MGS. 
 
 
 



Taxonomical annotation 
Catalogue genes were assigned taxonomical annotation by sequence similarity to a database of 
3,048 reference genomes (ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/genomes/Bacteria/ and 
ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/genomes/Bacteria_DRAFT/, July 2012), using BLASTN32, only accept-
ing alignments with 100 bp or longer. Sequence similarity of 95%, 85% and 75% or better was used 
for species, genus and phylum level taxonomical annotation, respectively.  
MGS were assigned a species level annotation if the majority of the genes in an MGS were assigned 
a given species level taxonomy. MGS were described to have ‘clear and unambiguous similarity to 
a known species’ when 90% or more of the MGS genes were annotated to the same species. 
 
Gene annotations 
Phage or plasmid-like genes were identified by sequence similarity to the ACLAME database (0.4, 
http://aclame.ulb.ac.be/)28 using BLASTP32 (best hit with e < 0.001). CRISPR associated genes 
were identified by sequence similarity to the UniProt database using the BLASTP (best hit with e < 
0.001). CRISPR repeat-spacer segments were identified with CRT (ver. 1.2)31 in the selected (de-
pendency network guided) MGU assemblies. Genes were annotated as virulence or antibiotic resis-
tance genes when BLASTP alignments exceeded 80% identity over 80% of the length of protein in 
the VFDB30 (February 2012 version) or ResFinder33 (version 1.2) database, respectively. 
 
Functional annotation. Predicted proteins were aligned to proteins from the eggNOG (v3) data-
base21 using BLASTP (WU-BLAST 2.0, default parameters except E = 1x10-5 B = 10000) and were 
assigned to an orthologous group as described elsewhere34. 
 
Essential genes. From 271 essential genes from the genome of Bacillus subtilis strain 16835, 252 
COGs were deduced 
(ftp://ftp.ncbi.nih.gov/genomes/Bacteria/Bacillus_subtilis_168_uid57675/NC_000964.ptt manually 
curated, see Supplementary Data 9). Genes annotated to the essential COGs were termed essential 
genes.  
 
MGU significantly enriched for gene annotation were identified using Fisher's exact test (p < 
0.001). Significant bias in the occurrence of clusters of orthologous groups (eggNOG)21 in MGS as 
a function of MGS observation frequency were identified using Wilcoxon rank sum test (p < 1x10-

15, Supplementary Data 4). 
 
Dependencies 
An MGU was considered dependent on another MGU when the sample-wise overlap between the 
detections of the MGU pair was statistically significant (Fisher's exact test, Bonferroni corrected p < 
1x10-10) and the depending MGU was not detected independently. Only one sample per individual 
was used (first sample, n = 318). 
 
MGS augmented assembly 
MGS contig pools were created by extracting contigs from the entire pool of samples using the 
mapping of MGS genes onto the assembly scaffolds. The contig pools were then used to recruit 
reads from a sample by alignment using bwa25 to the contigs and the recruited reads were corrected 
using Quake36. Hereafter, de novo assembly of the recruited reads was performed using Velvet37  
and scaffolds were filled using SOAPdenovo GAPCloser38. Assemblies were compared to Human 
Microbiome Project high quality draft assembly criteria24. Chimeras were detected by searching for 
multiple contig read coverage peaks and manual inspection of assemblies with more than 1 peak 
and by identification of conserved COGs in multiple copies. The level of scaffold contamination 
was determined using 44 MGS assemblies with close reference genomes (HMP DACC and NCBI 
Bacteria) using the GAGE pipeline39. Tetranucleotide frequency Z-scores were calculated in 5kb 
windows for both MGS and HMP gastrointestinal tract reference assemblies as described previ-



ously9. Additionally MGS assemblies were verified using Sanger sequencing data2 (see Supplemen-
tary Information). All assemblies with > 1X coverage were used to assess rate of gap-closure.  
 
Co-assembly of MGS4 and dependent MGU 
MGS:4 was re-assembled for 247 samples where the dependent MGU were included in the contig 
recruitment step. The dependent MGU were MGU:1345, MGU:2136,  MGU:2318, MGU:2530, 
MGU:2610, MGU:3070, MGU:3196 and MGU:5108. A consensus assembly was generated using 
the program minimus240 from 13 assemblies, which passed 5 or 6 HMP criteria and were larger than 
4 Mb. All individual assemblies were then aligned to the consensus assembly and contigs with no 
significant hits were pooled and clustered using cd-hit41. To further reduce redundancy these were 
re-assembled using Newbler 2.6. 
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Table 1. MGS augmented assembly statistics 
 

Passed HMP 
criteria 

N Mean assem-
bly length 

Mean 
coverage 

Mean N50 (con-
tig/scaffold) 

Mean number of 
contigs/scaffolds 

Mean TNF cor-
relation 
(PCC) 

6 247 2,3 Mb 65.7 27,0 kb / 78,9 kb 280 / 91 0.80

5 139 2,8 Mb 49.4 15,3 kb / 44,8 kb 496 / 156 0.77

4 69 2,4 Mb 28.0 7,9 kb / 19,3 kb 719 / 277 0.76

3 88 2,2Mb 23.9 4,5 kb / 10,6 kb 1,141 / 448 0.73

2 68 1,7 Mb 17.5 2,5 kb / 6,3 kb 1,215 / 564 0.69

1 51 1,2 Mb 15.1 1,3 kb / 2,2 kb 1,329 / 729 0.64

0 79 0,9 Mb 7.8 0,9 kb / 1,4 kb 1,363 / 740 0.60

 
HMP: Human Microbiome Project, N50: 50% of the genome is in fragments of this length or 
longer, TNF: Tetra Nucleotide Frequency. PCC: Pearson correlation coefficient.



Figure 1 
MetaGenomic Species. a) Histogram showing the size distribution of MetaGenomic Species in 
terms of gene content. The scale is logarithmic as indicated by the bar widths. b) Scatter plot show-
ing the Pearson correlation coefficients between the abundance profile of the 3.9M catalogue genes 
(points) and the abundance profile of two MGS: MGS:20 (x-axis) and MGS:34 (y-axis). Genes be-
longing to MGS:20 (n = 2119) and MGS:34 (n = 1799) are defined as genes with correlation coeffi-
cients exceeding 0.9 (Pearson) on the x and y axis, respectively (see Methods). In addition to 
MGS:20 and MGS:34, several other MetaGenomic Species are visible as distinct gene clouds at the 
periphery of the main gene cloud. The MGS ids of the most visible MGS are indicated. c) Bee 
swarm plot showing MetaGenomic Species that are significantly enriched for genes with the indi-
cated annotation (as dots) vs. the number of genes contained. 
 
Figure 2 
MetaGenomic Species taxonomical and functional annotation analysis. a) Bar plot showing the 
taxonomical consistency of the gene-rich MetaGenomic Species. The percentage of genes with the 
most common gene-wise taxonomical annotation for the given MetaGenomic Species is indicated in 
red, green and blue for species, genus and phylum level annotation, respectively. The percentage of 
genes annotated to an alternative species, genus or phylum is indicated in light-red, light-green and 
light-blue, respectively. For the remaining genes no taxonomically assignment at the indicated level 
were found. Species, genus and phylum level taxonomical annotation was defined as best sequence 
match with 95%, 85% and 75% identity over 100 bp or better (for details see Supplementary Meth-
ods and Supplementary Data 2). b) MetaGenomic Species richness across 396 samples. The height 
of the bars indicates the number of MGS found in each sample (left axis) and the bar colours show 
the phylum level taxonomy of MGS that represents known species (range: 25 to 81, mean: 50). In 
black the number of MGS without species level taxonomical annotation. The blue line indicates the 
sample-wise gene richness (right axis). The Person correlation coefficient between the MGS rich-
ness and the gene richness is 0.96 and only 0.55 for the taxonomically known MGS. Rectangles 
below the bar plot show enterotype and Crohn’s disease for the respective samples.  
 
Figure 3 
Dependencies among MetaGenomic Species. a) A typical example of a significant dependency. The 
abundance of MGS:135 and MGU:2350 across the 396 faecal samples are shown as blue and red 
curves, respectively (logarithmic scale). Below the sample-wise detections of the indicated Me-
taGenomic Species shown as bars. MGU:2350 is significantly co-occurring with MGS:135 and 
never detected independently (P = 9x10-74). b) A directional network showing all 882 significant 
dependencies among 1,205 MGS and MGU. Arrows indicate the directional dependencies among 
MetaGenomic Species (circles). The size of the circles indicates the number of genes in a specific 
MetaGenomic Species and the phylum level gene annotation is indicated by colour (green: Bacter-
oidetes, orange: Firmicutes, blue: Proteobacteria, pink: Actinobacteria). The blue circle indicate the 
MGS:135 (Sutterella wadsworthensis) centred sub-network shown in c and the red circle the 
MGS:4 (E. coli) centred sub-network in Supplementary Fig. 12. c) The dependency sub-network of 
MetaGenomic Species depending on MGS:135. Arrows shows directional dependencies and solid 
arrows indicate that the dependency is supported by cross MGU connections at the DNA sequence 
level in some samples. Blue background colouring indicates MetaGenomic Species dominated by 
genes with species level similarity to Sutterella wadsworthensis. MGU:2543 and MGU:3731 are 
significantly enriched for phage like genes and MGU:4011 contains a series of CRISPR associated 
genes and a CRISPR cluster. The CRISPR MGU:4011 and the phage MGU:3731 anti-correlate 
(Matthews correlation coefficient = - 0.7) and spacers of the CRISPR show sequence complemen-
tarity to the phage. d) MGS:4 and nine MGS:4 dependent MGU were co-assembled to a high qual-
ity assembly across 11 samples. The outer black circle represents the consensus assembly of the 
MGS:4 centred agglomerate and each of the gray circles represent alignment of the assembly from a 



particular sample. The position and coverage of MGU:427 genes across the assemblies are shown in 
red. 
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III.3 DÉVELOPPEMENT MÉTHODOLOGIQUE 

III.3.1 Méthode de regroupement par co-abondance 

Ici nous proposons deux méthodes de regroupement par co-abondance du signal des gènes parmi une 

cohorte de plus d’une centaine individus. Pour cela, notre hypothèse initiale considère que les gènes 

provenant d’un même génome devraient avoir une abondance proche dans chacun des échantillons 

étudiés.  

Ces méthodes utilisent une matrice de comptage des gènes, correspondant au nombre de courtes 

séquences alignées sur chacun des gènes du catalogue pour chaque échantillon métagénomique. Les 

signaux de ces matrices sont normalisés, par une méthode proche de la méthode RPKM (Read per 

Kilobase per Million mapped reads) [Dillies et al, 2012], pour que le signal soit comparable entre les 

gènes et entre les différents individus. La figure 16 illustre l’allure de la matrice avant et après 

normalisation : 

 
Figure 16: Exemple de matrice de comptage du catalogue de gènes MetaHIT.  

Les 10 premiers gènes des 3.9 millions du catalogue MetaHIT sur les 4 premiers individus sont 

présentés, avant et après normalisation.  

La normalisation est effectuée en deux étapes : La première étape consiste à compenser la relation 

entre la longueur du gène et le nombre de séquence y étant assigné. Le nombre de séquence attribué à 

un gène est ainsi divisé par la taille du gène, car la probabilité d’assignation d’une courte séquence 

vers un gène est inversement proportionnelle à la taille du gène visé. La deuxième consiste à 

compenser la relation entre le nombre de courte séquence alignée sur les gènes d’un individu et le 

nombre de courte séquence généré par le séquenceur, aussi appelé profondeur de séquençage. Plus la 

profondeur de séquençage est élevée, plus la probabilité de détecter des gènes rares augmente. Nous 

divisons donc la normalisation précédente par le nombre de courte séquence alignée sur tous les gènes 

d’un individu. Nous générons ainsi une matrice de fréquence des gènes, où la somme de chaque 

fréquence d’un échantillon est égale à 1.  

Nous présentons ici deux méthodes de regroupement, une dite de regroupement hiérarchique, et une 

autre dérivée des méthodes de regroupement Canopy [McCallumet al, 2000].  
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III.3.1.1 Première méthode de regroupement : Regroupement hierarchique, metaprof et 

post_metaprof 

Pour effectuer le regroupement de la totalité  de la matrice d’abondance des 3,9 millions de gènes au 

sein de 396 échantillons, il faut une méthode rapide, exhaustive, non supervisée par des références 

connues et sans à priori du nombre de clusters initial. 

Une première méthode de regroupement hiérarchique a été implémentée selon ces critères. Pour cela 

nous avons créé une chaîne de traitement de regroupement en deux grandes étapes, dont la première 

consiste à calculer les distances entre tous les gènes, puis de créer des clusters de gènes, comme 

illustré dans la figure 17 : 

 

Figure 17 : Chaîne de traitement de regroupement des 3,9 millions de gènes du catalogue MetaHIT 

par la méthode de regroupement hiérachique.  

Metaprof permet dans un premier temps d’extraire les gènes corrélés. Post_metaprof regroupe 

ensuite les gènes en clusters, visualisés à droites par heatmap des gènes (en lignes) dans les différents 

échantillons (en colonne). Les gènes sont colorés par un gradient de couleur étalonné du plus faible 

(blanc) au plus fort signal (jaune). 

La première étape est gérée par le software metaprof 
1
. Il prend en entrée une matrice d’abondances 

comme présentée précédemment. Il faut ensuite spécifier le type d’algorithme de distance à utiliser : 

l’indice de corrélation Pearson ou Spearman. Ensuite, pour ne sauvegarder que les corrélations les 

plus informatives et réduire la taille du fichier généré, nous avons également ajouté un seuil de 

distance à choisir en entrée (par défaut Spearman rho=0.5). Le résultat est alors sauvegardé dans un 

fichier binaire avec la structure : « identifiant gène n, identifiant gène m, force de corrélation 

calculé ». 

Nous avons décidé d’utiliser l’algorithme de corrélation Spearman, car cet algorithme est adapté aux 

données non paramétriques comme notre matrice d’abondance. Nous avons également décidé de ne 

garder que les corrélations supérieures ou égales à 0,5. Ce seuil est volontairement bas pour augmenter 

la sensibilité dans nos clusters. Le fichier de corrélation résultant est ensuite traité par un programme 

de regroupement, appelé post_metaprof, développé au cours de cette thèse. 

  

                                                      
1
 Le programme (metaprof v7.2) a été créé au sein du projet openGPU en collaboration avec Fouad 

Boumezbeur, doctorant bioinformaticien de notre équipe et la société privée AS+. Il est codé en langage C et 

utilise des bibliothèques CUDA et MPI pour paralléliser le calcul sur plusieurs cartes graphiques nVidia. 
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Le programme post_metaprof a été codé en Delphi6 et utilise un algorithme de regroupement, 

structuré en deux parties. La première partie utilise un algorithme hiérarchique de type single 

linkage : chaque gène ayant au moins une corrélation supérieure ou égale au seuil sont placés dans le 

même cluster. De plus deux clusters connectés par au moins un gène seront fusionnés. En démarrant à 

un seuil de corrélation faible, la majorité des gènes vont s’agglomérer en un seul cluster, mais 

quelques clusters de petites tailles seront créés. Tous les clusters de moins de 10000 gènes sont 

extraits. Enfin, les gènes inclus dans des clusters de moins de 3 gènes sont éliminés. Ensuite, des 

itérations sont effectuées pour découper progressivement les clusters restant, en augmentant le seuil de 

corrélation par pas croissant de rho=0,001, jusqu’à ce que tous les clusters soient extraits ou que l’on 

atteigne le seuil de corrélation maximal rho=1, illustré dans la partie supérieure de la figure 18 :  

 

Figure 18: Schéma des étapes de regroupement dans l’outil post_metaprof.  

La première étape consiste à effectuer un regroupement hiérarchique par augmentation croissante du 

seuil de regroupement. La seconde étape consiste en une découpe des clusters par méthode DAPC, 

permettant de générer des sous-unités appelées unités métagénomiques ou MGU. 

Enfin, les clusters extraits ayant un signal de présence dans au moins deux individus et ayant au moins 

1000 gènes vont être soumis à l’algorithme de DAPC [Jombart et al, 2010], qui permet d’effectuer une 

découpe paramétrique plus fine que dans la première étape (illustré dans la partie basse de la figure 

18). Cette méthode utilise une première séparation des gènes en clusters par utilisation d’une Analyse 

en Composante Principale (ou ACP), en sélectionnant les échantillons les plus discriminants dans la 

séparation des gènes,  puis utilise une analyse discriminante (ou DA) pour maximiser les distances 

entre les groupes. Comme le nombre de cluster n’est pas connu, nous utilisons la fonction de calcul du 

nombre de cluster optimal par partitionnement autour de gènes centraux (ou PAM).  

On obtient ainsi des clusters et des sous-clusters que nous appelons unités métagénomiques (ou 

MGU), avec une hiérarchie conservée permettant de connaitre les relations entre chaque cluster et 

sous-cluster. Le pas d’itération de seuil est volontairement faible dans notre cas pour minimiser les 

pertes de gènes (car seuls les clusters de plus de 3 gènes sont conservés). Cependant il est possible de 

connaitre à quel pas d’itération de corrélation un gène sera extrait.  

Ce regroupement en deux étapes permet d’effectuer dans un premier temps une découpe non 

paramétrique, avec un minimum de perte, puis une découpe plus fine par méthode DAPC, plus longue 

en temps de traitement mais adaptée à des petits jeux de données de moins de 10000 gènes, pour tester 
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de multiples séparations et choisir celle qui minimise les distance intra-groupe et maximise les 

distances inter-groupes.  

III.3.1.2 Regroupement par méthode de Canopy 

Une deuxième méthode a été conçue par nos partenaires du DTU, dérivée des méthodes de type 

Canopy. Cet algorithme permet de regrouper des gènes autour d’un gène graine, en utilisant une 

matrice d’abondance telle que celle utilisée dans la première méthode.  

Pour résumer, un premier filtre est appliqué pour retirer tous les gènes présents dans moins de 4 

individus (soit 1.7M de gènes). Ensuite, une étape de regroupement est effectuée, avec un algorithme 

de type single linkage. Cet algorithme sélectionne aléatoirement un gène graine et réunit tous les 

gènes ayant une corrélation Pearson supérieure à 0,9 et une corrélation Spearman supérieure à 0,6 

avec cette graine dans un même cluster.  

Tous les clusters de moins de 3 gènes sont supprimés, et un vecteur médian de signal d’abondance est 

généré pour chaque cluster restant. Les vecteurs médians sont comparés entre eux par corrélation 

Pearson. Si des vecteurs médians possèdent entre eux une corrélation supérieure à 0,97, les gènes du 

cluster les représentants sont alors fusionnés. Ces étapes sont répétées jusqu’à ce que tous les gènes 

non clustérisés aient été traités au moins une fois. 

L’algorithme a été implémenté en R, et est parallélisé pour disperser le travail sur plusieurs CPU et 

effectuer la regroupement de la matrice de 3,9 millions de gènes en moins de 4 heures. 

III.3.2 Comparaison des résultats des deux méthodes 

La méthode hiérarchique a permis de clusteriser 2,45 millions de gènes en 65536 clusters de 3 à 9866 

gènes, dont 871 clusters de plus de 700 gènes. La méthode Canopy a permis de clusteriser 1,53 

million de gènes en 7381 clusters de 3 à 6319 gènes, dont 741 clusters de plus de 700 gènes. La 

spécificité et la sensibilité des deux méthodes ont été calculées par utilisation de deux méthodes 

indépendantes. 

III.3.2.1 Validation par assignation taxonomique 

Une première étape d’assignation taxonomique a été effectuée en utilisant le logiciel BLASTN et une 

banque de référence générée au laboratoire (iMOMi) regroupant l’ensemble des génomes microbiens 

actuellement disponibles sur les sites du NCBI, du DACC et de MetaHIT, soit plus de 6000 génomes 

essentiellement bactériens. 121 espèces bactériennes avec au moins 500 gènes présents dans le 

catalogue ont été utilisées (en sélectionnant la meilleure assignation BLASTN avec 95% d’identité sur 

plus de 100 nucléotides) pour évaluer la spécificité et la sensibilité de nos méthodes. La spécificité et 

la sensibilité on été calculées suivant ces formules : 

     
  

  
     

      
  

  
     

Avec : Spec= spécificité du cluster c; Sensc = sensibilité du cluster c ; Ng = Nombre de gène assignés à 

l’espèce majoritaire g dans le cluster c ; Nc = Nombre de gènes dans le cluster c ; Tg = Nombre total 

de gène du génome g dans le catalogue des 3,9 millions de gène. 
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La spécificité et la sensibilité sont des mesures statistiques permettant d’évaluer le niveau d’erreur 

d’une méthode (spécificité) par rapport à son exhaustivité (sensibilité). Plus la méthode est spécifique, 

plus le cluster contient d’éléments de même propriété sans fausse assignation. Plus la méthode est 

sensible, plus le nombre d’éléments de même propriété est réunit au sein d’un même cluster. Dans ces 

formules, plus la spécificité et la sensibilité est proche de 100, plus les clusters générés sont 

homogènes en annotation taxonomique et regroupent la totalité de l’assignation taxonomique détectée 

au sein du catalogue de gène. 

Le niveau de congruence des clusters des deux méthodes est évalué par utilisation de l’indice Jaccard, 

suivant cette formule : 

             
                        

                        
 

Avec Jaccardindex= indice de Jaccard; Canopyg=gènes du cluster de la méthode Canopy ; 

Hierarchicalg = gènes du cluster de la méthode Hiérarchique. La congruence est maximale lorsque 

l’indice est égal à 1, minimale lorsqu’il est égal à 0. 

On obtient ainsi une spécificité et sensibilité de la méthode Canopy de 75,71 et 62,86 respectivement, 

et de 72,53 et 58,91 respectivement pour la méthode hiérarchique. De plus le niveau de congruence 

des deux méthodes est de 0,68, indiquant que les résultats obtenus sont proches. 

Il est important de noter que les gènes non annotés par BLASTN sont considérés comme des gènes 

différents de l’assignation majoritaire, ce qui ne reflète pas le vrai taux de spécificité. De plus, la 

méthode Canopy n’a pas capturé 7 espèces présentes dans au moins 4 échantillons alors que la 

méthode hiérarchique les a toutes clustérisées, ainsi que les espèces rares (moins de 4 échantillons), 

avec des niveaux de spécificité et sensibilité proches de la moyenne. Ces résultats bien que très 

informatifs ne sont pas suffisants pour interpréter correctement la spécificité et la sensibilité de notre 

méthode, à cause de la trop grande quantité de gènes non assignés. Il nous faut donc d’autres 

estimateurs indépendants des références connues. 

III.3.3.2 Cohérence avec les informations de scaffolds 

Une seconde évaluation de la spécificité et de la sensibilité de la méthode a été réalisée par utilisation 

des informations de colinéarité des gènes au sein de scaffolds. Un séquençage utilisant une 

technologie 454 a été utilisé sur 6 des 396 échantillons de l’étude. Des scaffolds ont été assemblés à 

partir de ces 6 échantillons et les 3.9 millions de gènes du catalogue y ont été alignés. 28915 scaffolds 

contenant au moins 3 gènes du catalogue ont été détectés. Nous considérons maintenant chaque 

scaffold comme une espèce différente, et effectuons le calcul de spécificité et sensibilité suivant les 

formules : 

     
     

  
     

      
  
  
     

Avec Spes = spécificité de l’assignation dominante dans le scaffold s ; Senss = sensibilité de 

l’assignation dominante dans le scaffold s; Ns = Nombre de gène dans l’assignation dominante du 
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scaffold s ; Ts = Nombre total de gènes dans le scaffold s ; NA = Nombre de gènes non regroupés dans 

le scaffold s. 

Sur les 28915 ayant 3 gènes, 28484 scaffolds possèdent au moins un gène clusterisé dans la méthode 

hiérarchique, et 23002 scaffolds possèdent au moins un gène clusterisé dans la méthode Canopy. Nous 

observons ensuite que la méthode Canopy a une spécificité de 96,69 et une sensibilité de 84,52. La 

méthode hiérarchique a une spécificité de 89,74 et une sensibilité de 78,08. 

Ces résultats sont cohérents avec les résultats d’assignation taxonomique obtenue par BLASTN. La 

méthode Canopy crée moins d’objets que la méthode hiérarchique mais possède une meilleure 

spécificité et sensibilité sur les gènes regroupés. Pour ces raisons, nous avons décidé de conserver les 

7381 clusters de la méthode Canopy pour la suite de nos analyses, afin d’obtenir des clusters à plus 

forte spécificité au détriment d’une perte d’information. 

III.3.3.3 Utilisation de données d’abondance indépendantes 

Avoir une bonne estimation de la qualité de nos 7381 clusters est essentiel. Nous pensons que 

l’utilisation d’une seconde matrice d’abondance, réalisée sur des individus indépendants n’ayant pas 

servi au regroupement est un jeu de données pertinent pour l’évaluation de leur qualité. Il permet de 

mettre en avant les clusters ayant un signal interne homogène, traduit par une corrélation interne forte 

même dans un jeu de données indépendant. 

Dans le projet MetaHIT, les séquences Illumina de 115 échantillons fécaux d’invididus danois ont été 

alignés sur le catalogue de 3,9 millions de gène. Une matrice d’abondance normalisée a été calculée 

en utilisant les mêmes paramètres que pour celle ayant servi au regroupement. L’histogramme des 

corrélations Pearson médianes des gènes des clusters a été calculé sur ce jeu de données indépendant, 

dont voici la distribution : 

 
Figure 19: Histogramme de la corrélation médiane Pearson des clusters dans un jeu de données 

indépendant.  

Les 7381 clusters provenant de la méthode Canopy sont analysés au sein de 115 échantillons non 

utilisés pour le regroupement. 
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Cet histogramme montre que 6557 clusters ont une corrélation Pearson médiane supérieure ou égale à 

0,8, soit 88% de nos clusters et presque 2500 clusters possèdent une corrélation Pearson médiane 

parfaite de 1. Ensuite, 372 clusters (5%) ne possèdent pas de signal sur le jeu de données indépendant 

et ne peuvent être évalués par cette méthode. Les 452 restant (7%) ont un signal d’abondance médian 

inferieur à 0.8, et pourraient contenir des gènes provenant d’autres espèces. 

III.3.4 Présentation des unités et espèces métagenomiques 

Après avoir sélectionné la méthode la plus adaptée et vérifié la qualité de nos clusters, nous avons 

analysé le contenu fonctionnel de nos clusters. D’après notre étude, les clusters de petites tailles sont 

généralement enrichis en fonctions associées aux virus, aux plasmides et autres ilots génomiques tels 

que les CRISPR (motifs ayant une fonction de résistances aux éléments intégratifs tels que les 

phages). D’un autre côté, les clusters de grandes tailles semblent plus enrichis en fonctions essentielles 

pour la vie bactérienne. Nous concluons de ces observations que nos clusters correspondent à des 

unités métagénomiques ou MetaGenomic Unit (MGU), car regroupés à partir d’un catalogue 

métagénomique, dont les plus grandes semblent correspondre à des espèces microbiennes que nous 

appellerons espèces métagénomiques ou MetaGenomic Species (MGS).  

Il est cependant nécessaire de définir un seuil précis pour distinguer les MGS des éléments mobiles, 

phages, plasmides, etc. Pour cela nous avons observé la distribution en figure 20 du nombre de gènes 

au sein de 1500 génomes procaryotes complets disponibles dans la banque de données NCBI. 

 
Figure 20 : Distribution du nombre de gène au sein de génomes procaryotes complet. 

Nous observons dans cet histogramme une forte concentration de génomes procaryotes ayant environ 

2000 gènes, ce qui coïncide avec nos observations, où une forte concentration de cluster contenant 

autour de 2000 gènes étaient enrichis en fonctions essentielles bactériennes. Nous observons de plus 

une faible proportion de génomes possédant entre 600 et 800 gènes. De part cette observation, nous 

avons décidé du seuil de 700 gènes pour distinguer les MGU de petite taille des MGU de grande taille 

que nous appellerons MGS. Par utilisation de ce seuil, nous détectons 741 MGS. 
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III.3.5 Utilisation d’une chaîne de réassemblage optimisé des MGS en 

assemblage génomique de haute qualité  

III.3.5.1 Méthode de réassemblage optimisé  

En utilisant l’information combinée des dépendances et des contigs et scaffolds incluant les gènes 

d’un cluster, nous avons créé une chaîne de réassemblage optimisé des MGS en assemblages 

génomiques et d’évaluation de leur qualité. Les différentes étapes de ce pipeline sont expliquées dans 

la figure 21. 

La première étape consiste à récupérer les scaffolds des MGS et les utiliser comme référence pour y 

aligner les courtes séquences Illumina. Pour cela un seul échantillon est sélectionné, correspondant 

généralement à l’échantillon possédant le plus fort signal pour la MGS considérée.  

Ensuite, les courtes séquences s’alignant sur les scaffolds sélectionnés sont utilisées indépendamment 

pour effectuer un assemblage de novo. Dans ce cas, nous passons d’une situation métagénomique à 

une situation quasi génomique, car les courtes séquences récupérées proviennent théoriquement d’un 

seul génome. 

 

Figure 21: Etapes de réassemblage optimisé des espèces métagénomiques en assemblages 

génomiques. 

Les couleurs représentent différents organismes. Les scaffolds des MGS et les dépendances physiques 

sont utilisées pour capturer les courtes séquences (reads) présentes au sein d’un individu avec un fort 

signal et effectuer un assemblage de novo des reads uniquement.  

Afin d’optimiser la longueur des contigs et scaffolds, différents assemblages en parallèles sont 

effectués en sélectionnant différentes tailles de k-mer, puis différents paramètres sont évalués, proposé 

par le projet Assemblathon [Earl et al, 2011] pour sélectionner l’assemblage de meilleur qualité. Les 

critères utilisés considèrent entre autre la taille des contigs et scaffolds (par utilisation du N50) et la 

plus grande couverture (par réalignement des courtes séquences sur l’assemblage généré). Enfin, nous 

pouvons également obtenir d’autres versions de la MGS en sélectionnant différents individus portant 

un signal fort sur la MGS d’intérêt, pour obtenir autant de versions de l’assemblage que d’échantillons 

à fort signal, comme présenté dans la figure 3d du papier.  

Afin d’évaluer la qualité de réassemblage des courtes séquences en génome, nous avons utilisé le 

génome Bifidobacterium animalis CNCM I-2494. Cette bactérie, complètement séquencée, est une 

bactérie probiotique, ajoutée dans les produits laitiers fermentés qu’un certain nombre des 396 

individus ont assimilé. De ce fait, nous devrions théoriquement obtenir un assemblage identique à 
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cette référence, une situation optimale pour tester notre méthode. La comparaison de notre assemblage 

par rapport au génome complet est illustrée en figure 22 par un graphique dotplot. 

 

Figure 22: Dotplot de l’alignement entre le génome complet Bifidobacterium animalis CNCM I-2494 

(en abscisse) et le génome reconstitué (en ordonnée) de la MGS Bifidobacterium animalis chez un 

individu du projet MetaHIT.  

Chaque point correspond à un alignement local (de taille 128 nucléotides) entre les deux références. 

En théorie, si les génomes sont identiques, les alignements locaux doivent s’aligner sur la diagonale 

du graphe. C’est ici le cas, avec un alignement de 99,9% d’identité sur 95% de la longueur du génome 

complet. Cependant un événement d’inversion à la position 1,2 Mb du génome complet est visible, 

reflétant une erreur dans notre assemblage. Les 5% du génome non présents dans notre assemblage 

correspondent aux régions contenant des motifs répétés, comme les transposons et l’opéron ADNr 

16S, dont la répétition au sein des génomes pose problème pour l’assemblage comme pour la méthode 

de clustering par co-abondance. 

Enfin, nous avons évalué le taux moyen d’identité et de complétion des 44 MGS réassemblés avec 

leur référence génomique proche (ayant plus de 95% d’identité en moyenne au niveau des contigs du 

génome). Leur taux d’identité moyen est alors de 98,37% sur 77,71% du génome, avec en moyenne 1 

scaffold de moins de 3 kb pouvant provenir d’un autre génome. Ceci indiquerait que nos assemblages 

sont cohérents avec les génomes connus, quasi complets et avec un faible niveau de contamination 

représentant en moyenne moins de 0.1% de l’assemblage complet.  

III.3.5.2 Utilisation de critères pour évaluer la qualité de nos assemblages génomiques. 

Les différents assemblages sont ensuite annotés et évalués selon plusieurs critères de qualité. Pour 

cela, nous avons utilisé les 6 paramètres d’estimation de la qualité d’assemblage proposés par le HMP. 

5 paramètres évaluent la taille et le taux de couverture des fragments, le dernier permet d’évaluer le 

taux de complétion du génome par estimation du nombre de protéines essentielles présentes dans 

l’assemblage, illustré dans la figure 23 : 
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Figure 23: Histogramme du pourcentage de gènes essentiels détectés dans les assemblages 

génomiques. 

Ce paramètre est calculé par détection du nombre de gènes essentiels présents dans nos assemblages. 

Pour estimer le nombre de gènes essentiels dans un assemblage, deux listes ont été établies par le 

HMP : (i) une liste de 99 protéines bactériennes conservées dans 621 génomes bactériens complets 

[Callister et al., 2008], (ii) 86 protéines d’archées conservées dans 41 génomes d’archées complets 

[Makarova et al, 2007]. Les protéines d’un assemblage génomique sont alignées par procédure 

BLASTP sur les deux listes et sont identifiées comme protéines essentielles lorsqu’elles s’alignent 

avec 30% d’identité sur 30% de la longueur pour les bactéries, et 50% d’identité sur 70% de la 

longueur pour les archées. Dans la figure 23 nous voyons que 452 assemblages génomiques possèdent 

au moins 90% des gènes essentiels de la liste HMP (dont 1 assemblage d’archée correspondant à 

Methanobrevibacter smithii, avec plus de 98% d’identité sur plus de 85% du génome), et l’assemblage 

Bifidobacterium animalis présenté précédemment. Ainsi, ces assemblages ont une complétion 

théorique de 90% selon les critères HMP.  

III.3.6 Classification des individus en Enterotype 

Nous avons publiés au sein du projet MetaHIT en 2011 une méthode permettant de stratifier les 

individus en fonction des similitudes de la composition de leur écosystème microbien, aussi appelé 

enterotype, par utilisation de l’information des genres procaryotes présents au sein de leur flore 

intestinale [Arumugam, Raes et al, 2011]. Cette stratification a été montrée comme indépendante de 

l’âge, du sexe ou du continent, avec une stratification optimale en 3 groupes : (i) les individus enrichis 

en Prevotella, (ii) les individus enrichis en Ruminococcus (et Methanobrevibacter), (iii) et les 

individus enrichis en Bacteroides. 

Dans notre projet les 396 échantillons ont été assignés en 3 enterotypes par utilisation du même 

protocole, maintenant disponible en ligne (http://enterotype.embl.de/enterotypes.html). Brièvement, 

les courtes séquences des différents échantillons ont été alignées sur 1506 génomes procaryotes 

disponibles dans les banques de référence, dont 350 environ isolés de la flore intestinale. Ensuite, les 

données de comptages sont agglomérées par genre procaryotes (ou le niveau phylogénétique supérieur 

comme la famille lorsque le genre n’est pas connu), générant une matrice d’abondance en 481 

catégories phylogénétiques (généralement le genre). Le tableau 1 présente ici quelques lignes de cette 

matrice : 

 

http://enterotype.embl.de/enterotypes.html
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 Genre MH0001 MH0002 MH0003 MH0004 MH0005 

Acidaminococcus 0.00030522 0.00010046 0.00009347 0.00026048 0.00031118 

Akkermansia 0.00042077 0.02173632 0.00000766 0.00002387 0.00091036 

Alistipes 0.00582177 0.03172637 0.01061511 0.00888689 0.00194779 

Bacteroides 0.02151441 0.10873479 0.15341676 0.11225887 0.03575145 

Bifidobacterium 0.00234617 0.00398624 0.00199655 0.00412158 0.00300626 

Coprococcus 0.00762761 0.00994098 0.01595563 0.00574223 0.01336567 

Dorea 0.00248862 0.00412136 0.00471432 0.00540685 0.00156989 

Faecalibacterium 0.01866569 0.01944529 0.04762215 0.02546364 0.01770628 

Lactobacillus 0.00013318 0.00044756 0.00855343 0.00031258 0.00017319 

Methanobrevibacter 0.00064549 0.00000027 0.00000008 0.00095144 0.00003743 

Parabacteroides 0.00264903 0.00511714 0.01480821 0.00448381 0.00197834 

Prevotella 0.41985805 0.00038459 0.00147192 0.00409665 0.23705388 

Roseburia 0.01283921 0.11650996 0.00947622 0.02870502 0.01810198 

Ruminococcus 0.01238304 0.00088032 0.0220897 0.01419221 0.00185246 

Streptococcus 0.00045159 0.00091535 0.03235585 0.00302363 0.00022749 

-1 0.44125097 0.58127165 0.58807387 0.67413274 0.59816578 

Tableau 1 : Fréquence de quelques genres  procaryotes identifiées au sein des 5 premiers individus du 

projet MetaHIT.  

Les genres les plus abondants sont marqués en orange.  -1 correspond aux courtes séquences non 

alignées, représentant en général la plus grande partie des comptages. 

La classification en enterotype est un concept intéressant permettant de simplifier la complexité de la 

flore intestinale. Cependant cette simplification peut-être biaisée lorsque le nombre de courtes 

séquences alignées sur les 481 genres procaryotes disponibles dans les banques de données est trop 

faible (comme illustré dans le tableau, avec des individus ayant plus de 60% des courtes séquences 

non alignées). 

III.4 DISCUSSION SUR LA CLASSIFICATION D’UN CATALOGUE MÉTAGÉNOMIQUE EN 

MGU ET MGS 

III.4.1 Identification et reconstruction de génomes d’espèces connues et 

inconnues directement à partir d’échantillons métagénomiques 

Nous avons présenté dans ce chapitre une méthode basée sur la co-abondance des gènes appartenant 

aux souches d’une même espèce dans 396 échantillons de flore intestinale, pour structurer un 

catalogue de 3,9 millions de gènes en clusters que nous avons appelé unités métagénomiques ou 

MGU. Après classification par la méthode Canopy, nous obtenons 7381 MGU, dont au moins 90% 

ont été validées sur un jeu de données indépendant de 115 échantillons. Ces 7381 MGU contiennent 

un nombre de gènes variable, allant de 3 à 6319 gènes, dont les plus larges (ayant plus de 700 gènes) 

sont enrichies en fonctions essentielles de bactéries et d’archées, et les plus petites (moins de 700 

gènes) sont enrichies en fonctions généralement associées aux phages.  
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Pour justifier l’hypothèse que les 741 MGS correspondent bien aux génomes d’espèces microbiennes, 

nous les avons reconstruites en assemblages génomiques et avons observé pour ceux ayant une 

référence proche une complétion moyenne de 80% du génome. Parmi ces assemblages, 247 sont dits 

de haute qualité car ils valident tous les critères d’évaluation des assemblages proposés par le projet 

HMP. Comme la redondance a été filtrée au sein des gènes du catalogue MetaHIT avec des critères de 

95% d’identité sur 90% de la longueur des gènes, chaque assemblage génomique correspond en 

principe à une espèce microbienne différente. De plus, la majorité des assemblages génomiques ne 

possède aucune référence proche connue. Ces 247 génomes de haute qualité permettent de doubler le 

nombre d’espèces génomiques de haute qualité de la flore intestinale distale répertoriées en 2013 par 

le NCBI et le projet HMP. 

Parmi les 6650 MGU de moins de 700 gènes, 923 sont enrichies en gènes associés aux bactériophages, 

ce qui est proche des 991 phages détectés au sein des 124 individus MetaHIT du premier catalogue 

[Stern et al, 2012]. Nous avons également détecté 83 petites MGU enrichies en CRISPR, 

correspondant à la partie accessoire d’un génome bactérien ou d’archée protégeant des attaques de 

phages ou d’invasion de fragments d’ADN exogène. 

III.4.2 Découverte de nouvelles branches phylogénétiques et de génomes 

atypiques. 

Bien que la plupart des assemblages reconstitués ne possèdent pas de référence proche, il est possible 

de les distancer entre eux ou avec des génomes connus, par utilisation de 40 marqueurs 

phylogénétiques de référence. Nous avons ainsi produit un arbre phylogénétique pour 337 

assemblages possédant au moins 35 marqueurs et passant 5 ou 6 critères HMP, avec 1500 références 

provenant de NCBI, comme décrit dans les papiers [Ciccarelli et al, 2006] et [Sorek et al, 2007]. 

Cet arbre indique que tous les assemblages sont tous positionnés au sein de phyla connus, avec une 

grande majorité au sein des Firmicutes (59%) et des Bacteroidetes (17%). De plus, 27 de nos 

assemblages de Firmicutes sont distants des références connues. Une observation détaillée de ces 

assemblages nous indique qu’ils sont de petites tailles (environ 1 Mb), ont un faible pourcentage en 

GC (GC ≈ 25%), disposent d’un nombre significativement faible de gènes de parois cellulaires et ont 

pour plus proche parent le groupe des Mollicutes, qui sont des parasites vivant sur ou dans les cellules 

de l’hôte. Cette possible dépendance à un hôte pourrait expliquer la difficulté d’obtention de ces 

espèces par des méthodes microbiologiques classiques. Le reste des MGS non distancées par les 

marqueurs ont été assignés par BLASTN au niveau du phylum (lorsqu’au moins 50% des gènes 

annotés par BLASTN convergent vers un phylum). Lorsque l’on considère l’information combinée de 

l’assignation par BLASTN et par l’arbre phylogénétique, 682 MGS sont assignées au niveau du 

phylum, avec 4 MGS seulement plus proche des archées (dont l’archée Methanobrevibacter smithii).   

Il n’existe aucune assignation claire pour 59 des MGS au niveau des procaryotes. Ces références 

pourraient correspondre à des génomes eucaryotes, comme le suggère l’homologie de l’une de ces 

MGS (la MGS:595) dont la majorité des gènes est apparenté à Blastocystis hominis, un protozoaire 

intestinale des humains et animaux. Cependant le nombre de gènes détectés dans la MGS est 6 fois 

inferieure à celle de la référence connue. Une autre MGS (la MGS:740) a une majorité de gènes 

proches de l’espèce Trichomonas vaginalis, plus connue comme étant un protozaire parasite des 

muqueuses vaginales humaines. Encore une fois le nombre de gènes (~500) est 100 fois inferieur à 

celui du génome connu. Ceci peut être dû à un problème d’extraction d’ADN ou de la méthode de 

regroupement des gènes. L’alignement des courtes séquences d’un échantillon contenant Blastocystis 
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hominis ou Trichomonas vaginalis sur leur génome de référence pourrait répondre à ce problème (en 

évaluant la dispersion des courtes séquences le long du génome de référence par exemple). 

III.4.3 La liste des espèces les plus présentes dans la flore intestinale 

Parmi les 741 MGS, 31 MGS se retrouvent dans plus de 90% des individus, parfois en abondance 

majoritaire et pouvant représenter jusqu’à 6% de la population totale détectée. Etonnamment, 13 de 

nos 31 MGS hautement détectées n’ont pas d’assignation au niveau de l’espèce, comme détaillé dans 

le tableau 2. 

Les données montrent que le défaut d’assignation n’est pas lié à un problème de qualité, car toutes les 

MGS ont une corrélation interne forte sur un jeu de données indépendant. De plus, la quasi-totalité des 

MGS possèdent plus de 50% des gènes essentiels présents dans une espèce bactérienne, avec une 

assignation taxonomique non ambigüe au moins au niveau du phylum. Ceci indique qu’il existe 

encore des micro-organismes abondants n’ayant aucune référence proche connue. La liste des 

bactéries connues est cohérente avec une étude de 2009, basée sur l’analyse d’ADNr 16S de 17 

échantillons fécaux humains. Cette étude a démontré la présence des genres Faecalibacterium, 

Ruminococcus, Eubacterium, Dorea et Bacteroides dans au moins 50% des échantillons [Tap et al., 

2009]. Les genres Alistipes et Bifidobacterium également décris dans cette même étude comme étant 

présents dans 50% des échantillons ne sont pas inclus dans notre liste, mais se retrouvent en tête des 

micro-organismes les plus abondants, avec une présence détectée dans 87,4% et 84,6% des 

échantillons pour Alistipes putredinis et Bifidobacterium longum respectivement. On peut également 

mentionner Streptococcus salivarius, Collinsella aerofaciens, Flavonifractor plautii et Bilophila 

wadsworthia comme détectés dans plus de 80% des échantillons.  
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MGS ID 

Espèce la plus 

proche  

(basé sur l'arbre 
phylogénétique) 

% de 

présence 

dans les 396 
individus 

Abondance 
moyenne au 

sein des 396 

individus 
(%) 

Nombre 

d'échantillons 

où la MGS est 
dominante 

Corrélation 
Pearson 

médiane chez 

115 individus 
indépendants 

% gènes 

essentie

l HMP 
détectés 

MGS:6 Bacteroides vulgatus 99 5.77 58 0.99 73 

MGS:3 Bacteroides uniformis 97 3.51 23 0.99 74 

MGS:36 Eubacterium rectale 94.7 2.14 9 0.99 95 

MGS:9 Blautia wexlerae 99.7 1.21 2 0.98 95 

MGS:22 Bacteroides ovatus 95.7 1.15 2 0.84 68 

MGS:65 Clostridiales sp. 93.9 1.01 3 0.93 100 

MGS:25 Eubacterium hadrum 97.7 0.93 2 0.99 100 

MGS:2 

Parabacteroides 
distasonis 91.7 0.83 0 1 100 

MGS:128 

Faecalibacterium 
prausnitzii 94.2 0.75 1 0.98 58 

MGS:91 Firmicutes sp. 93.4 0.7 1 0.99 58 

MGS:125 

Faecalibacterium 
prausnitzii 92.2 0.61 0 0.99 45 

MGS:37 Clostridiales sp. 90.4 0.6 0 0.99 100 

MGS:15 

Roseburia 
inulinivorans 91.4 0.58 0 0.99 92 

MGS:195 

Faecalibacterium 
prausnitzii 92.7 0.57 0 0.92 41 

MGS:19 Coprococcus comes 92.7 0.56 0 0.98 100 

MGS:12 Eubacterium hallii 94.7 0.55 0 0.95 100 

MGS:106 Faecalibacterium sp. 93.9 0.54 2 0.98 52 

MGS:42 Dorea longicatena 92.2 0.48 0 0.97 97 

MGS:17 Firmicutes sp. 92.7 0.44 1 0.92 86 

MGS:142 Firmicutes sp. 92.4 0.44 0 0.98 38 

MGS:14 

Odoribacter 
splanchnicus 92.4 0.37 0 0.97 98 

MGS:90 Firmicutes sp. 91.4 0.31 0 0.99 62 

MGS:8 Firmicutes sp. 97.2 0.28 0 0.98 80 

MGS:28 

Dorea 
formicigenerans 93.7 0.26 0 0.89 88 

MGS:39 Ruminococcus obeum 93.4 0.25 0 0.97 79 

MGS:41 Clostridiales sp. 91.4 0.24 0 0.97 100 

MGS:81 Clostridiales sp. 93.4 0.2 0 0.94 100 

MGS:11 Firmicutes sp. 95.5 0.18 0 0.97 95 

MGS:46 Firmicutes sp. 92.9 0.15 0 0.95 100 

MGS:173 Firmicutes sp. 92.9 0.13 0 0.95 65 

MGS:1 

Subdoligranulum sp. 
4_3_54 93.4 0.11 0 0.94 98 

 

Tableau 2 : Présentation des 31 MGS vues dans au moins 90% des échantillons.  

Les parties grisées correspondent aux MGS sans référence taxonomique connue au niveau de 

l’espèce. 
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III.4.4 Les MGS facilitent l’étude d’association entre l’obésité, l’inflammation 

intestinale et la composition de la flore intestinale chez 292 individus danois 

Notre méthode et nos outils de regroupement ont également été utilisés dans des travaux d’analyse 

d’association de la composition du microbiote avec l’obésité chez l’homme, dans des cohortes de 

plusieurs centaines d’individus. Nous présentons ici quelques résultats des 2 travaux majeurs effectués 

durant la thèse.  

Une étude de la composition de la flore microbienne en lien avec l’obésité humaine a été effectuée, 

par séquençage Illumina de 123 échantillons provenant d’individus non obèses et 169 échantillons 

d’individus obèses Danois [Le Chatelier et al, 2013]. Les courtes séquences générées par le 

séquenceur Illumina ont été alignées sur le catalogue MetaHIT de 3,3 millions de gènes. Une matrice 

de comptage de 3,3 millions de gènes sur 229 échantillons a été générée par utilisation de l’outil 

METEOR. En parallèle des comptages des données Illumina, un comptage basé sur l’abondance de 

séquences ADNr 16S a été effectué, ce qui permet de comparer le signal de ces deux matrices.  

Les 15894 gènes ayant un comptage significativement différent entre 96 individus maigres (avec un 

indice de masse corporelle ou BMI < 25 kg/m
2
) et 169 individus obèses (BMI > 30 kg/m

2
) par 

utilisation des données Illumina ont été extraits (par test Wilcoxon, p<0,05).  

Un regroupement a été effectué par utilisation de l’outil METEOR et MetaOMiner
2
 (et un seuil de 

corrélation Spearman de 0,75, voir méthode), en regroupant les gènes ayant la même co-abondance au 

sein des 265 échantillons de l’étude. Ceci a permis de regrouper 89% des gènes en 187 clusters, dont 

18 de plus de 50 gènes (représentant 90% des gènes clustérisés), détaillés dans le tableau 3. 

Sur les 18 clusters, 14 sont plus présents chez les maigres, 4 chez les obèses. De plus, seulement 2 ont 

une assignation taxonomique connue au niveau de l’espèce (Ruminococcus torques plus présent chez 

les obèses, et Bacteroides pectinophilus plus présent chez les maigres). Enfin, 4 clusters possèdent une 

séquence ADNr 16S ayant un profil de co-abondance similaire à celui des données Illumina (avec une 

corrélation Spearman supérieure à 0.76), cohérente en terme d’assignation par méthode blastp et 

blastn. Les données Hit-Chip confirment également que Ruminococcus torques est plus présent chez 

les obèses.  

  

                                                      
2
 MetaOMiner est une chaine de traitement développé en R par le professeur Edit Prifti et Emmanuelle Le 

Chatelier de notre équipe, spécifique à l’analyse de données métagénomiques et des données cliniques provenant 

d’une cohorte d’individu. 
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Cluster 

Name 

Gene  

number 

closest taxonomic 

assignment 

(blastn or blastp  

>50% identity ) 

Prevalence 

Hit Chip  

Correlation  

(Spearman) 

Phylotype  

(98% 16S sequence 

identity) 

Genus-like group  

(90% 16S 

sequence identity) 

oble-1 2507 
unclassified Clostridiales  

(miscellaneous) 
obese 0.819 

uncultured bacterium 

M431 

Clostridium 

symbiosum et rel. 

oble-2 1726 Clostridium lean 
   

oble-3 1641 Ruminococcus torques obese 0.886 
Ruminococcus 

torques 

Ruminococcus 

gnavus et rel. 

oble-4 1217 Faecalibacterium lean 
   

oble-5 1083 
 

lean 
   

oble-6 1032 
 

lean 
   

oble-7 882 Ruminococcaceae obese 
   

oble-8 609 

Clostridium 

obese 0.766 

uncultured  

Gram-positive  

bacterium NB2A1 

Clostridium 

symbiosum et rel. 

oble-9 444 Clostridium lean 
   

oble-10 406 Lachnospiraceae lean 
   

oble-11 233 
 

lean 
   

oble-12 218 
Clostridiales 

lean 0.936 
uncultured bacterium 

C747 

Sporobacter 

termitidis et rel. 

oble-13 202 Lachnospiraceae lean 
   

oble-14 160 Clostridiales lean 
   

oble-15 130 
 

lean 
   

oble-16 110 Bacteroides pectinophilus lean 
   

oble-17 85 Clostridiales lean 
   

oble-18 68 Clostridiales lean 
    

Tableau 3 : Taxonomie des clusters significativement plus abondants chez les obèses ou les maigres 

(test Wilcoxon, p<0,05).  

Ajout des données Hit-Chip 16S ayant la même co-abondance avec le cluster (tableau provenant du 

papier [Le Chatelier et al, 2013]). 

La performance de plusieurs modèles de prédiction de l’état d’obésité a également été évaluée et est 

présentée en figure 24, par analyse du nombre de faux positifs et vrais positifs de toutes les 

combinaisons de modèles possible à partir des 18 clusters. Pour cela, 90% des 265 échantillons sont 

utilisés comme jeu d’apprentissage pour créer un modèle et les 10% restant sont utilisés pour tester le 

pouvoir prédictif du modèle. Ces analyses sont aussi appelées courbe de sensibilité et spécificité ou 

courbe ROC (pour Receiver Operating Characteristic), et l’estimateur de performance correspond à 

l’aire sous la courbe ROC, aussi appelée AUC (pour Area Under the Curve). Lorsque l’aire sous la 

courbe est de 1, la combinaison de clusters utilisés permet de prédire sans erreur l’état d’obésité. Si 

elle est de 0,5, le modèle n’est pas plus performant qu’une prédiction aléatoire.  

Une séparation des individus a également été effectuée après stratification par enterotype 

(stratification des individus basés sur leur composition en genre procaryote connu, voir chapitre 

III.3.6) et les AUC des différents modèles sont ajoutés dans la figure 23 : 
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Figure 24 : Graphe des meilleurs scores AUC en fonction du nombre de clusters inclus dans le 

modèle de prédiction de l’état d’obésité. 

Plusieurs modèles sont testés en modulant le nombre d’espèce, pour tous les individus (All), ou 

seulement pour les individus à enterotype Bacteroides, Prevotella, ou Ruminococcus.(figure 

provenant du papier [Le Chatelier et al, 2013]). 

Cette figure montre que le meilleur score AUC = 0,78 est obtenu avec 9 espèces lorsque l’on 

considère tous les individus de l’étude. Ce modèle de prédiction est largement supérieur à celui atteint 

par les prédictions basées sur les 32 marqueurs humains de l’obésité connu (AUC=0,58, [Speliotes et 

al, 2010]). Enfin, si l’on considère la stratification des individus en enterotype, on constate qu’un 

modèle de prédiction à 6 espèces seulement permet d’atteindre une AUC = 0,97 pour les individus 

ayant l’enterotype Prevotella, et une AUC supérieure à 0,8 avec seulement 4 espèces pour les 

individus ayant les deux autres enterotype.  

Au cours de cette étude une observation inattendue a été faite quant à la répartition des individus en 

fonction du nombre de gènes (parmi les 3,3 millions de gènes du catalogue MetaHIT) présents dans 

leur échantillon de flore intestinale, présenté dans la figure 25. 

 
Figure 25 : Distribution du nombre de gènes détectés au sein de la flore intestinale de 123 individus 

non-obèse et 169 individus obèses.  

Un sous-échantillonnage aléatoire sans remise de 11 millions de séquences a été effectué pour chaque 

individu puis réalignés sur le catalogue MetaHIT de 3,3 millions de gènes. Un gène avec au moins 

une courte séquence alignée est indiqué comme détecté. Un seuil de 480 000 gènes a été choisi pour 

séparer les individus en deux classes : les individus à faible ou à forte diversité en gènes microbiens 

[Le Chatelier et al, 2013].  



Thèse Mathieu Almeida - Caractérisation de flores microbiennes… 2013 

 

76 
 

Cette figure indique que le nombre de gènes détectés n’est pas homogène au sein de la flore des 

différents individus, et n’est pas associé à l’état d’obésité. Un épaulement est visible dans la 

distribution du nombre de gènes chez les individus obèses et non-obèses, avec des individus ayant un 

fort nombre de gènes détectés et donc une forte diversité microbienne, et des individus à faible 

nombre de gènes détectés et donc une faible diversité microbienne. La limite de séparation des 

individus à faible et forte diversité a été fixée à 480 000 gènes, un seuil cohérent aux données d’une 

analyse similaire sur une cohorte d’individus français (voir chapitre III.4.5). 

Cette classification des individus en fonction de leur richesse en gènes microbiens a été confirmée par 

un séquençage de l’ADNr 16S (corrélation Pearson r=0,8 entre les comptages de la figure 26 et les 

comptages provenant du séquençage de l’ADNr 16S, et 88% de concordance entre les séparations 

faible et fort comptage du séquençage global et du séquençage ADNr 16S). Nous avons également 

constaté que les individus ayant un faible niveau de gène détecté ont : (i) une plus grande abondance 

en peroxidase, catalase et modules TCA, connus comme impliqués dans la réponse à un stress 

oxydatif, (ii) un plus grand nombre de modules de dégradation de la β-glucuronide, des acides aminés 

aromatiques, ayant un possible effet nocif pour la santé humaine, (iii) une réduction du nombre de 

gènes assignés à des bactéries productrices de butyrate et au genre Akkermansia, connus comme étant 

associé aux flores d’individus sains, ainsi qu’une augmentation du nombre de gène annoté 

Campylobacter et Shigella, connus comme pouvant provoquer des inflammations intestinales. Tous 

ces indicateurs convergent vers un plus haut risque d’inflammation intestinal. Au contraire, les 

individus ayant un plus fort nombre de gènes ont : (i) un plus grand nombre de module de production 

du lactate, propionate et butyrate et (ii) un potentiel accru de production d’hydrogène, pouvant jouer 

un rôle protecteur contre les inflammations. 

120 723 gènes significativement présents chez les individus ayant moins de 400000 gènes ou plus de 

600000 gènes  (par test Wilcoxon, p<0,0001) ont été extraits et regroupés, suivant le même principe 

que décrit précédemment. Sur les 120 723 gènes, 76564 ont été groupés en 1440 clusters de 2 gènes 

ou plus, dont 58 clusters de plus de 75 gènes. Sur les 58 clusters, 6 ont une taxonomie connue (par 

alignement blastN ou blastP), et un cluster correspondrait à un prophage. 

Enfin, nous avons comparé l’état de faible ou forte diversité en gènes avec les données cliniques des 

individus. Des corrélations ont été trouvées entre les personnes ayant une faible diversité et : (i) une 

augmentation de la masse graisseuse et du poids significativement plus élevée sur les 10 dernières 

années, (ii) une résistance à l’insuline élevée, (iii) un niveau élevé en triglycéride et en acides gras 

libres, (iv) une augmentation des marqueurs de l’inflammation (comme l’augmentation de la 

concentration de globules blancs dans le sang). Ces observations sont cohérentes avec une étude de 

cohorte d’obèses français ayant suivi un régime (voir partie III.4.5). 

 III.4.5 Les MGS facilitent l’étude de l’effet d’un régime alimentaire sur la 

composition de flore microbienne au cours du temps chez 49 individus obèses 

français 

Nous avons également utilisé la méthode de regroupement des gènes par co-abondance pour l’étude 

de l’effet d’un régime alimentaire sur la composition de la flore intestinale et les paramètres cliniques 

des individus [Cotillard et al, 2013]. Pour cela, 147 échantillons fécaux provenant de 38 personnes 

obèses et 11 personnes en surpoids, prélevés sur 3 temps (0, 6 et 12 semaines) ont été séquencés par 

technologie SOLiD. Aucun des 49 participants n’a été sujet à des maladies chroniques et leur masse 

corporelle était stable durant les 3 mois avant le début de l’analyse. Ils n’ont également pris aucun 
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antibiotique ni médicament durant les 2 mois précédant le début du projet. Durant les 6 premières 

semaines, les patients ont suivis un régime hypocalorique contrôlé, riche en protéines et en fibres, et 

faible en lipides. Puis, les patients ont suivi un régime moins strict de stabilisation pendant six 

semaines, avec un apport en énergie pouvant être plus élevé de 20% par rapport au régime initial des 

six premières semaines. Des prélèvements sanguins ont été effectués en parallèle des prélèvements 

fécaux aux 3 différents temps d’analyses, ainsi que plusieurs autres prélèvements cliniques (comme 

des biopsies de tissus adipocytaires abdominaux).    

Comme précédemment, une matrice de comptage de gènes normalisée a été générée par alignement 

des 147 échantillons de courtes séquences SOLiD sur le catalogue MetaHIT de 3,3 millions de gènes, 

en utilisant l’outil METEOR. 

Pour évaluer l’effet du régime sur la composition de la flore intestinale au cours du temps, un test 

statistique Wilcoxon a été réalisé pour déterminer les gènes différentiellement abondant entre les 

temps t0 et t6 ou t6 et t12 (avec une probabilité p<0,05), parmi les 3,3 millions de gènes du catalogue 

MetaHIT. A la suite de ce test, 58109 gènes ont été extraits et regroupés par utilisation de l’outil 

METEOR. Environ 60% des gènes de cette liste ont été clusterisés en 39 clusters de plus de 100 

gènes. Les 26 clusters les plus associés au régime au cours du temps sont détaillés dans le tableau 4. 

Cluster  

ID 

Nb  

Genes 

Mean  

Pearson Correlation 

Time  

profile 

Main annotated  

species 

Main annotated  

genus 

522 1,735 0.95 down-up Eubacterium rectale (99%) Eubacterium (99%) 

811 1,822 0.99 NS-down Bacteroides massiliensis 97%) Bacteroides (97%) 

302 398 0.97 NS-down Prevotella copri (90%) Prevotella (91%) 

216 168 0.92 NS-down NA(99%) NA (99%) 

479 721 0.87 NS-down NA(100%) NA (>99%) 

461 148 0.65 NS-down NA(91%) Faecalibacterium (53%) 

206 122 0.49 NS-down NA(100%) NA(100%) 

459 623 0.91 NS-up Alistipes shahii(95%) Alistipes (95%) 

275 521 0.9 NS-up Bacteroides uniformis (52%) Bacteroides (98%) 

61 1,485 0.9 NS-up Bifidobacterium adolescentis (68%) Bifidobacterium (99%) 

640 918 0.82 NS-up NA(100%) NA(94%) 

451 2,86 0.96 up-down Bacteroides sp. 2_1_7 (32%) Bacteroides (61%) 

400 2,404 0.87 up-down NA (>99%) NA (99%) 

130 1,827 0.82 up-down Eubacterium eligens (77%) Eubacterium (80%) 

733 887 0.76 up-down F. prausnitzii (98%) Faecalibacterium (98%) 

213 1,592 0.72 up-down NA (100%) NA(>99%) 

49 359 0.64 up-down 

Ruminococcus sp.  

5_1_39B_FAA (97%) Ruminococcus (97%) 

494 1,108 0.61 up-down NA (100%) NA (99%) 

411 932 0.59 up-down NA (100%) NA (100%) 

86 778 0.95 up-NS NA (>99%) NA (>99%) 

662 631 0.94 up-NS Bacteroides dorei (42%) Bacteroides (98%) 

535 1,812 0.93 up-NS NA(79%)+Alistipes sp.HGB5 (20%) Alistipes (50%)+NA (50%) 

425 2,430 0.9 up-NS Parabacteroides merdae (92%) Parabacteroides (99%) 

396 1,599 0.84 up-NS Odoribacter splanchnicus (96%) Odoribacter (96%) 

331 751 0.66 up-NS NA (>99%) NA (>99%) 

84 374 0.37 up-NS NA (100%) NA (>99%) 

Tableau 4 : Présentation des 26 clusters dont l’abondance est significativement dynamique au cours 

du régime.  
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Le tableau 4 décrit les différents clusters dynamique au cours du régime, comme le nombre de ènes 

dans le cluster, le pourcentage d’annotation au niveau de l’espèce et du genre par BLASTN (avec 

comme seuils 80% de couverture et 80% d’indentité au niveau du genre et 95% au niveau de 

l’espèce). Les augmentations significatives d’abondance d’un cluster entre t0 et t6 sont annotés up-NS 

et les augmentations non dynamique entre t6 et t12 sont notés down-up. Finalement les diminutions 

significatives entre t0 et t6 puis augmentation significatives entre t6 et t12 sont notés down-up 

[Cotillard et al, 2013]. 

Sur les 26 clusters, un seul est trouvé significativement diminué après la phase de restriction calorique 

à t6, correspondant à l’espèce Eubacterium rectale. Quelques-uns ont une tendance à décroître de 

manière non significative, comme une espèce du genre Bifidobacterium. Ceci est cohérent avec une 

étude utilisant le séquençage d’ADNr 16S, montrant que l’espèce Eubacterium rectale et le genre 

Bifidobacterium tendent à diminuer au cours d’un régime chez des individus obèses [Duncan et al, 

2007]. Dans la majorité des cas, l’abondance des clusters augmente significativement à t6 et tendent à 

diminuer par la suite, souvent à un niveau légèrement supérieur au temps initial. 

Nous avons également évalué la diversité des gènes des différents individus obèses, avant le 

commencement du régime, puis au bout de 6 et 12 semaines, comme présenté dans la figure 26 : 

 
Figure 26 : Distribution du nombre de gène au sein de 49 individus obèses ou en surpoids, à t0, t6 et 

t12.  

Un sous-échantillonnage aléatoire sans remise de 7 millions de courtes séquences a été prélevé pour 

pouvoir comparer les différents individus.  

Comme pour l’étude des individus danois, nous observons une multi-modalité de la distribution du 

nombre de gènes, avec une séparation compatible avec le seuil de 480 000 gènes défini avec les 

individus Danois. Nous avons donc placé un seuil de séparation à ce niveau de comptage de gènes, 

pour obtenir 18 individus dans la catégorie à faible nombre de gènes, et 27 à fort nombre de gènes. 

Lorsque l’on compare cette catégorisation avec les données cliniques, on constate que les individus à 

faible comptage possèdent des caractéristiques identiques à ceux observés dans l’étude danoise, à 

savoir : (i) une plus forte résistance à l’insuline, (ii) un niveau de triglycérides et de cholestérol dans le 

sang plus élevé. Nous constatons également que les individus ayant une plus faible diversité en gène 

consomment significativement moins de fruits, légumes et poissons que les individus à forte diversité 

de gène. Ensuite, le régime durant les 6 premières semaines permet d’augmenter significativement le 

nombre de gènes dans les individus à faible diversité génique, et ne change pas significativement dans 

les individus à forte diversité. Cette augmentation en diversité est associée significativement avec une 
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diminution du niveau de cholestérol dans le sang, de la masse totale de graisse et du tour de taille ainsi 

qu’une tendance à la diminution des valeurs marqueurs de l’inflammation.    

Finalement, nous avons cherché à déterminer les gènes plus présents chez les individus à faible ou 

forte diversité génique, pour recréer des clusters d’espèces métagénomiques et créer un modèle de 

prédiction de l’état de faible diversité, en utilisant les mêmes méthodes que dans celle de l’étude des 

individus Danois. Nous obtenons 6230 gènes différentiellement abondant entre individus à faible et 

forte diversité, dont 63% de ces gènes  ont été clustérisés en 18 clusters de plus de 25 gènes.  

En prenant la valeur moyenne des comptages des 18 clusters, nous pouvons créer un modèle de 

prédiction de l’état de faible diversité. Plusieurs modèles ont été testés en faisant varier le nombre de 

groupes sélectionnés pour la prédiction comme présenté dans la figure 27 : 

 
Figure 27 : Distribution des valeurs AUC de prédiction de l’état de faible diversité chez des individus 

français ou danois.  

Le modèle optimal de prédiction a été recherché par modulation du nombre de groupes pour la 

prédiction, de 1 à 18. Le sous-graphe présente la courbe ROC obtenue avec un modèle de prédiction 

de 6 groupes. 

Un modèle avec 14 clusters sur les 18 de départ permet d’obtenir une AUC de 0,96 parmi les 49 

individus français, et une AUC de 0,95 chez les 292 individus danois. Seuls deux de ces clusters 

possèdent une assignation taxonomique connue au niveau de l’espèce : Faecalibacterium prausnitzii 

et Ruminococcus inulinivorans. Ces résultats sont d’autant plus encourageants que les technologies et 

les cohortes utilisées ne sont pas les mêmes (Illumina pour les individus danois et SOLiD pour les 

individus français). Ceci indique que la diversité microbienne est un paramètre important en lien avec 

la santé. La stratification en faible et forte diversité est un classificateur associé aux paramètres 

cliniques comme montré dans ces deux études d’association, pouvant permettre de déterminer les 

personnes à risque d’inflammation et de maladie cardio-vasculaire.     
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IV CONSTRUCTION D’UN CATALOGUE GÉNOMIQUE ALIMENTAIRE DE 

RÉFÉRENCE ET APPLICATION À LA CARACTÉRISATION DE FROMAGES 

TRADITIONNELS. 

IV.1 LES PRODUITS LAITIERS FERMENTÉS : UNE FLORE TRÈS ÉTUDIÉE MAIS ENCORE 

PEU CARACTÉRISÉE 

Il existe de nombreux micro-organismes dans les produits laitiers fermentés, certains ensemencés et 

d’autres naturellement présents, en particulier lors des processus de fabrication traditionnels. 

Jusqu’aujourd’hui, toutes les analyses effectuées dans les échantillons de flore alimentaire laitière sont 

basées sur l’analyse des séquences d’ADNr 16S [Ercolini, 2013], permettant d’évaluer la composition 

taxonomique des échantillons mais pas la composition fonctionnelle. De ce fait, leur rôle fonctionnel 

est encore mal décrit ou peu étudié. 

En 2012, une liste provenant de la FIL (Fédération Internationale de Laiterie) a été établie, recensant 

les micro-organismes pouvant être utilisés ou considérés d’intérêt dans la fabrication des produits 

alimentaires, dont les produits laitiers [Bourdichon et al, 2012]. Cet effort considérable a permis de 

lister 61 genres microbiens d’intérêt alimentaire, incluant 28 genres bactériens et 33 genres de 

champignons. Cependant cette liste est probablement loin d’être complète de par la très forte diversité 

de micro-organismes à possible intérêt technologique dans les produits traditionnels.  

Ainsi, une meilleure connaissance de la flore microbienne permettrait de comprendre le rôle 

fonctionnel joué par des micro-organismes encore non utilisés dans la palatabilité des produits 

fermentés. Ces nouveaux micro-organismes pourraient alors être utilisés dans les processus 

industriels, et compenser la perte de certaines bactéries éliminées lors des premières étapes de 

fabrication notamment lors de la thermisation (chauffage à des températures inférieures  celles 

requises dans la pasteurisation). 

Du fait d’une plus grande maitrise des méthodes d’isolements et de culture des micro-organismes de  

la flore alimentaire laitière, plusieurs collections de souches ont été générées dans différents 

laboratoires privés et publics. Ces micro-organismes restèrent toutefois non caractérisés, car les coûts 

de séquençage et d’analyse en 2011 étaient encore trop élevés. 

Au sein de notre équipe, un projet de caractérisation de la flore alimentaire laitière des produits 

traditionnels appelé Food-Microbiome a été conçu. Ce projet a pour ambition d’étendre les 

connaissances de la communauté scientifique sur la composition fonctionnelle des micro-organismes 

alimentaires, et de proposer une méthode efficace de caractérisation microbienne de fromages 

traditionnels. Une cinquantaine d’échantillons métagénomiques ont été séquencés par utilisation d’un 

séquençage SOLiD, avec des  séquences courtes de 50 nucléotides. Du fait de la nature de ces 

séquences, il est difficile de les utiliser pour créer directement un catalogue de référence de génomes 

alimentaires. En revanche il serait possible d’utiliser des banques de génomes de référence pour y 

réorganiser ces séquences et les caractériser. 

IV.2 BESOIN D’ÉTABLIR UNE BASE DE DONNÉES DE RÉFÉRENCE DE GÉNOMES 

ALIMENTAIRES 

En 2013, le nombre de séquences génomiques incluses dans les banques de données NCBI comptent  

environ 2000 génomes eucaryotes, 7800 bactériens, 200 archées et 5000 génomes de virus. Toutefois, 
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la plupart des génomes disponibles ne provient pas de flores alimentaires laitières. Seule une 

cinquantaine d’espèces bactériennes incluses dans 20 genres différents possèdent une référence 

génomique complète. Les banques publiques génomiques ne sont ainsi pas suffisamment exhaustives 

pour utiliser pleinement ces nouvelles méthodes de caractérisation métagénomique sur la flore 

fromagère. Il est donc nécessaire d’obtenir le plus large panel de génomes de référence représentatif 

de l’écosystème étudié.  

Au sein du projet Food-Microbiomes, 147 isolats bactériens ont été collectés de différents pays et 

types de flore alimentaire laitière. Ces isolats représentent à eux seuls 65 genres différents, dont 18 

n’ont jamais été séquencés. 

Avec le projet MetaHIT, nous avions mis en place une méthode permettant de reconstituer presque 

entièrement des génomes provenant directement d’échantillons métagénomiques de la flore 

intestinale. Nous proposons au sein de ce travail une méthode bioinformatique de séquençage global et 

d’analyse à faible coût des 147 isolats de la flore alimentaire par une méthode de séquençage et de 

réassemblage métagénomique, dérivée du projet de caractérisation de la flore intestinale [Almeida et 

al, 2013]. Ces génomes de références seront ensuite ajoutés à une base de données de génomes 

alimentaires et environnementaux. 

Enfin, nous utiliserons cette banque de données de référence pour caractériser 3 fromages traditionnels 

en surface provenant du projet Food-Microbiomes. 

IV.3 ARTICLE: CONSTRUCTION OF A FOOD MICROBIAL GENOME CATALOGUE, AND 

FIRST APPLICATION TO CHEESE ECOSYSTEM. 
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Abstract  
Background: Fermented foods have a particular importance in human diet over the world, are 
mean for food preservation in developing countries and embody secular tradition all over the world. 
These products are the result of complex transformation of raw material by micro-organisms which 
yield different product type and impacts organoleptic properties. The microbial composition of the-
se product have been extensively assessed for different fermented food, such as cheese, by culture 
dependant and independent means to better understand and manage fermentation processes and en-
sure the best sanitary and sensory quality for products. Beyond global species composition that 16S 
analysis may provide with some accuracy, new sequencing technology may provide additional lev-
els of information at the level of strains and functions by gene and nucleotide analysis. As a draw-
back, actual high throughput sequencers provide only short length reads, the exploitation of which 
necessitates the use of extensive genes catalogue references. The rapid development of bioinformat-
ics methods and decreasing sequencing cost allows the design of new and cheap extensive reference 
catalogue constitution which will allow the development of shotgun metagenomic approaches to a 
variety of ecosystems.    
Results: As a concept of proof, we developed a metagenomic based approach to build a low-cost 
reference catalogue of 147 genomes of bacteria belonging to cheese ecosystems. The experimental 
design is based on a collective sequencing of ~30 genome pools followed by genome assignation 
using low coverage combinatorial profiling. This approach yielded 121 draft genomes, among 
which 74 passed all HMP criteria for high quality draft submission and 3 extra criteria for chimeric 
detection in metagenomic experiments. They represent 57 genus of which 7 belong to genus distant 
from known genomes and never sequenced before. These genomes were used to analyse the surface 
microbiota of 3 traditional cheeses, evidencing ecosystem features at a level unassessed yet. 
Conclusions: In the course of this proof of concept, this project allowed to constitute a food bacte-
ria catalogue containing genomes of over half of the surveyed species in this ecosystem. Genome 
analysis of poorly or unstudied species evidenced particular adaptative features and drifts of food 
representative compared to closely related environmental species, which should contribute to pro-
vide new insights of what food microorganisms are. Furthermore, shotgun metagenomic analysis of 
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3 traditional cheeses allowed tackling nucleotide and gene level analysis, evidencing microbial sig-
nature of “terroir” strains. These data are now accessible in public databases and further use of such 
approach will help the community to improve the actual knowledge on food ecosystems and exploit 
of their potential. 

Introduction 

Many cheeses harbour a complex microbial community, composed of a resident "house flora", that 

competes with strains deliberately inoculated as starter or adjunct cultures 1–5. The cheese microbial 

communities mainly consist of Firmicutes (lactic acid bacteria, staphylococci), Actinobacteria 

(coryneform bacteria), Proteobacteria, Bacteroidetes, yeasts and moulds. Their concentration in the 

final product sometimes exceeds 109 cells per gram and it is generally accepted that most of them 

are cultivable in laboratory media6–9. An inventory of microorganisms with a history of use in food 

fermentations was established10, and contains 195 bacterial species (spanning 28 genera) and 69 

yeast and mold species (spanning 33 genera). However, this list cannot be considered exhaustive of 

cheese microbial diversity since occurrences of species still undetected in milk and cheese are regu-

larly reported11–13 and isolates affiliated to novel taxa characterised4. Several species appear to be 

endemic of the cheese habitat and the environment of cheese manufacturing, such as Corynebacte-

rium casei, Microbacterium gubbeenense, Arthrobacter arilaitensis, Arthrobacter bergeri, Agrococ-

cus casei, Mycetocola reblochoni and Vibrio casei
14–17. Environmental reservoirs of cheese bacterial 

diversity such as milk, cow teat and human skin, brine baths, ripening room air, wooden vessels and 

shelves on which the cheese rests during ripening, have been identified but their extensive microor-

ganism content remains largely uncharacterised18,19. Nevertheless, microbial communities in dairy 

environments and cheeses represent largely unexplored reservoirs of genetic and metabolic diver-

sity with potential beneficial use for fermented food production, for which a still limited effort in 

genomics has been devoted, as compared to pathogenic species. 

Recently, high-throughput sequencing technologies and information technologies allowed the de-

velopment of new approaches for studuing the genetic diversity of complex ecosystems. Among 

these, metagenomics is a powerful tool for assessing the phylogenetic diversity of complex micro-

bial assemblages present in samples such as soil, sediment, food products or water20 and exploring 

the functional properties of their dominant populations. Phylogenetic classification of the metage-

nomic datasets relies on the use of the reference databases that contain sequences of known origin 

and gene function. Many of these studies are carried out by pyrosequencing of single gene, such as 

16S sequences that provides information limited to the phylogenetic composition of the sam-

ples21,22. On the other hand, shot-gun sequences of whole community DNA may provide additional 

information on the functions performed by the community23. Shotgun may be performed by pyrose-

quencing, providing reads of several hundred nucleotides or by short read sequencing (Illumina, 
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SOLiD) that provides over 100 times more reads. While long reads may provide information by 

BLAST analysis with reasonably close genomes as reference24, short-reads require mapping on ref-

erences displaying less than 10% divergency in order to be assigned. Therefore, although short 

reads provides cheaper and deeper sampling allowing finer picture reconstruction of microbiota, the 

use of this technique is still is limited to ecosystems whose members are already well described at 

the genomic level technic. Still, to date, the common databases are biased towards model organisms 

and pathogens, and according to Huson et al.24, up to 90% of the sequences of a metagenomic data-

set may remain unidentified due to the lack of a reference sequences. Sequencing over hundred ge-

nomes is no more a technical issue with the increase of sequencing capacity, but remain a costly 

procedure mainly due to the cost of individual library making. The objective of the present study 

was to explore a proof of concept based on new metagenomic development to construct wide ge-

nomic references at reasonable cost. We designed and applied such a process to provide a database 

of genome sequences for 147 strains belonging to 142 different species and 65 genera from food 

bacteria and reconstitute their genome draft with a minimal amount of library sequencing. The rele-

vance of this catalogue for ecosystem studies was then tested by comparative genomics and me-

tagenomics analysis of 3 traditional cheese samples.  

Results 

Creation of cheese strain genome reference collection 

Genome collection creation and public database 

Genomic data available in databases25,26 underrepresented by cheese bacterial biodiversity. In these 

databases, only 15 genera representative of species retrieved in cheeses are present, and sequenced 

species or isolates are infrequently of dairy products origin.  

After bibliographic investigation for species isolated from dairy environments, we have collected 

147 dairy bacteria of various origins. The sources of isolates and their taxonomic representativeness 

are shown in Supplementary Table 1. These isolates which are composed of 56 (38%) Gram nega-

tive bacteria, 49 (33%) low GC bacteria and 42 (29%) high GC bacteria belong to 65 different bac-

terial genera, 18 of which were not sequenced before. Their distribution according to dairy envi-

ronments and cheese types, and their respective origin and relative distribution in different countries 

or French geographic regions are summarised in Figure 1.  

Genomic draft construction  

In order to provide a genomic insight of this large number of cheese bacterial species, we designed 

a low-cost strategy to sequence these strains. This strategy is based on 2 major steps: the sequencing 

of mixes of genomic DNA from several strains, followed by an adaptation of metagenomic gene 
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catalogue management method described previously for human gut microbiota analysis allowing 

the clustering of genes belonging to the same species27. In this work, DNA of the 147 strains were 

distributed in 5 metagenomic pools and sequenced using Illumina pair-end sequencing at x30 

(pool1) and x60 (pools 2-4). Metagenomic assembly produced 5 independent contigs and scaffolds 

catalogues. Typically, these catalogues contained 90 to 110 Mb sequences, corresponding roughly to 

the anticipated size of the pooled genomes, with a N50 and N90 of 40kb and 9kb respectively. 

The contigs were then assigned to their original bacterial genome by a high specificity binning pro-

cedure with the help of the 6 combinatory pools using their coverage information. These pools con-

tain different combinatory contents of DNA, which design provides typical profile patterns. (see 

methods and supplementary data). This procedure yielded 147clusters, of sizes ranging close to that 

anticipated for most genomes. 

A first quality assessment was performed through a BLASTN taxonomical procedure of the draft 

genomes with genomes of the same genus to check that scaffolds are likely assigned to the right 

species (see methods). On the 117 isolates for which the procedure was possible owing to the avail-

ability of at least one genome of the same genus, calculated cluster specificity and sensitivity were 

of 95 and 88. From these values, it may be anticipated that in average 2% of the reconstructed drafts 

may be contaminated by fragment of other genome, and less than 20% of the genome may be miss-

ing. Furthermore, the mean fraction possibly contamined is concentrated in contigs shorter than 3 

kb where assignment may be less accurate (see Supplementary Table 2). 

An optimized de novo re-assembly was performed to increase drafts contig and scaffold sizes, as 

described in the method. This procedure allowed decreasing the mean number of contigs from 

709.09 to 691.15 and the mean number of scaffolds from 476,49 to 356,79, and improves the mean 

scaffolds size from 17416.92 to 26663.92 bp (see Supplementary Table 3).  

Validation of genomic drafts 

We classified the 147 drafts by using the 5 HMP submission criteria, plus 3 additional criteria for 

chimeric draft detection (see Supplementary method). While 13 drafts presented incomplete set of 

essential genes, and 13 did not pass the 3 chimeric criteria, 121 met the minimal submission criteria, 

passing over 3 HMP, and the 3 chimeric test criteria. Remarkably, 74 of them were defined as high 

quality draft genomes and passed the 9 criteria, such as the genome of Jeotgalicoccus psychrophilus 

CRBM D2, which was assembled in only 70 contigs and 20 scaffolds. It was also the case for the 

already completely sequenced Arthrobacter arilaitensis Re117 which was used in pool 1 as control. 

The later draft showed an average identity of 99.98% and a completion level of 95.63% as com-

pared with the complete reference, and an absence of unproperly assigned contig (Supplementary 

figure 4). Furthermore, the 2 plasmids present in this bacterium were also partially present in our 
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draft. The lacking sequences corresponded mainly to transposase regions, which were not assem-

bled with other region and not assigned to the genome likely due to interference with those present 

in other genomes in combinatory profiles. To conclude, 121 draft met criteria to be considered as 

highly consistent and submitted to public databases while the incomplete drafts could be used as 

markers for metagenomic analysis. 

Genomics of cheese bacteria 

Phylogeny, typing and Tree of life of dairy bacteria 

In order to better characterize the diversity of bacteria studied here, we reconstruct their phylogenet-

ic relationships. For that, 40 phylogenetic protein markers were chosen and corresponding gene 

extracted from the 121 highly consistent genome drafts to build a phylogetenic tree (figure 2). The-

se dairy strains belong to four bacteria groups, Firmicute, Actinobacteria, Proteobacteria and 

Bacteroidetes. More detailed analyses were performed by constructing specific trees presenting for 

each of the above mentioned groups with the 134 species displaying at least 10 phylogenetic mark-

ers and 255 related species selected to be representative of the closest bacteria genomes present in 

the NCBI. These trees allow comparing the position of cheese species to that of already described 

species in various ecosystems (Supplementary figure 2). This view gives a balanced view of real 

cheese ecosystem composition. showing that we provide here genomic references of number of 

poorly known bacteria, often present in cheese rind but not inoculated as technological strains.  

Interestingly, numbers of cheese bacteria are closely related to bacteria living in other ecosystems, 

suggesting that they are either direct contaminant in the food chain, or followed an adaptative pro-

cess to colonize efficiently dairy niches. Among those are number of marine and saline bacteria 

such as Pseudoalteromonas and Halomonas, which may live in brine used to salt cheeses. Some 

have also close relatives with saline permafrost, soil and water bacteria and may be long term colo-

nizer of cheese making sites, such as Arthrobacter and Psychrobacter. Lastly, human and animal 

commensal bacteria may also have followed a natural evolution path to milk adaptation, as an ani-

mal product. The broadly distributes Streptococcus infantarius which is dominant in many sahelian 

African fermented milk is a very striking example of such human commensal descent. 

The position of the sequenced species in the tree is in agreement with our current knowledge of 

their relationship at the phylum and family level. The only exception is Arthrobacter cumminsii that 

might be misclassified, since branching with Micrococcus and Citricoccus sp... 

For strains that were subject to epidemiological search, MLST scheme are often available. This is 

the case for Escherichia coli, well known as laboratory strain, human commensal but also as animal 

and human pathogen for certain strains. We have thus extracted from the E. coli cheese strain the 8 

sequences used for the Institut Pasteur's MLST scheme, determined its ST and replace the strains in 
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the E. coli tree obtained by the comparison of the concatenated ST alleles (see Supplementary in-

formation). This data show that the present cheese isolate belongs to group A strains, which in-

cludes the well known K12 strain and mostly commensal E. coli strains. 

Functional properties of cheese isolates 

The high quality draft makes possible comparative genomic studies, such as characterization of spe-

cific metabolic pathways and genetic feature which may distinguish food bacteria from closely re-

lated environmental species. We present here a focus on 3 geni and compare genomes from dairy 

and environmental strains to give an insight of the analyses made possible by these genomes 

As a first example, we compared the genomic sequences of the 3 Arthrobacter strains isolated from 

cheese to that of four environmental isolates (A. phenanthrenivorans, A. chlorophenolicus, A. sp. 

FB24 and A. sp. Rue61a). Most bacteria of the genus Arthrobacter are isolated from environments 

such as soil where they are considered to be ubiquitous28, and their predominance may be conse-

quent to their resistance to desiccation and nutritional versatility. Interestingly, the 3 cheese strains 

shares several properties that may be linked to cheese adaptation, such as a 5 gene cluster for 

galactonic acid catabolism, as described previously29. This operon is not present in the closely relat-

ed Arthrobacter, neither in the other member of Micrococcaceae, including the potentially misclas-

sified A. cumminsii. It has been hypothesized that galactonic acid may be produced during the rip-

ening of cheeses by yeasts, and the ability to catabolize this compound could thus be beneficial for 

Arthtobater strains in cheeses (Monnet et al. 2010). Several other genes appear to be specific to 

Arthrobacter strains of dairy origin, such as the 2 genes encoding the S-ribosylhomocysteine lyase 

(EC 4.4.1.21) and the S-adenosylhomocysteine nucleosidase (EC 3.2.2.9), which are involved in S-

adenosyl-L-homocysteine detoxification. 

As a second example, we compared the 2 genome sequences of Advenella kashmirensis. The first 

one is a chemolithoautotrophic soil strain (WT001), while the second one has been isolated from 

cheese (3T5F). Interestingly, while WT001 possesses 41 genes involved in the metabolism of sulfur, 

3T5F contains only 20 of these genes, lacking thus genes encoding an ABC sulfate transporter, an 

ATP sulfurylase, a Sulfonate ABC transporter, and the enzymes from the Friedrich-Kelly inorganic 

sulfur oxidation pathway. Among other metabolic abilities present in WT001 but not in 3T5F, are 

the ability to degrade protocatechuate, to detoxify aromatic aldehyde, and to oxidize methylamine 

into ammonium and formaldehyde. The absence of these potentialities, which are probably advan-

tageous in soil environments, is not expected to decrease the fitness of 3T5F in the cheese habitat. 

As a third example, we compared the genomes of 2 strains of Streptococcus infantarius isolated 

from western African fermented milk sequenced in this work, with those of the type strain isolated 

from infant feces, and of strain CJ18, isolated from an eastern African fermented milks. Interesting-
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ly, the 4 strains contain each 1900-2000 genes and share 1567 genes that display high identity. The 

strains could be divided into 2 groups, the 2 eastern African strains which displayed 99.7% identity 

in average on these common genes (and 1206 fully identical genes), and the infant feces and the 

eastern African strains which displayed 99.3% (485 fully identical genes). The strains of the two 

different groups displayed only 98.8% identity and less than 185 fully identical genes. These data 

shows the close relationship between the four S.infantarius strains, the very close relationship of the 

geographically related strains, and also an unexpected closeness between the western child com-

mensal strain and the eastern African food strain. Sequencing of more genomes would be required 

to complete dissemination studies of this streptococcal species, which can be isolated in human and 

animals, but also in fermented foods such as African dairy products and Mexican vegetal fermented 

food30. Furthermore, study of gene content of the two western Africa strains showed that these 

strains acquired the ability to ferment lactose efficiently by LacZS system from another streptococ-

cal species, as previously described for CJ18. However, these genes are located in different region 

of the chromosome and the origin from a different donor. While lacZS may originate from S. 

thermophilus in the easternAfrican CJ18 strain, it is likely acquired from S. salivarius in the two 

eastern Africa strains (see supplementary Information). These data show that adaptation of S. 

infantarius to the dairy fermentation niches occurred independently in eastern and western Africa  

Detection of newly sequenced species in cheese metagenomic sample 

Culture independent techniques have been shown to provide an interesting alternative to culture 

dependant technique to study food microbial composition. Beyond 16S profiling, metagenomic 

techniques based on sequence mapping on a set of reference genomes can be used to identify and 

quantify species, genes and even SNP variations present in microbial community. We have tested if 

the addition of the new 134 genomes in complement of 5810 publicly available genomes was im-

proving significantly the characterization of microorganisms present in the rind of three traditional 

cheeses (2 smeared cheesed and one blue cheese) analyzed by direct metagenomics shotgun se-

quencing. Extracted DNA was sequenced by SOLiD analyzer and reads were assigned to particular 

species by 35 nucleotide mapping on reference genomes.  

The most prevalent microbes detected on this analysis are presented in Table 1 and a detailed com-

position is accessible in Supplementary Table 4. Noticeably, several newly characterized genome 

references contributed significantly to read counts, accounting for 42, 84 and 55% of the reads for 

Epoisse, Livarot and Gorgonzola, respectively. In the smeared cheese E, Arthrobacter sp. T12c ref-

erence genome was the most representated with 33.5% of the reads of the sample, followed by those 

of  Psychrobacter immobilis and Vibrio litoralis with almost 15 and 9% of the reads, respectively. 

Furthermore, 95 to 99.5% of their genes were covered by reads, and only little SNP variability was 
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detected, showing that the detected strains are closely related to the reference strains, although these 

reference strains were not isolated from the same cheese samples. In the second smeared cheese, 

named L, Pseudoalteromonas haloplanktis, Halomonas sp and Psychrobacter celer were the 3 dom-

inant species with, respectively 36%, 22% and 3.5% of the reads. In this cheese sample, the se-

quences assigned to Halomonas sp were almost identical to that of the reference strain 1M45 (> 

99% of the genome covered and less than 0.1% mismatches), while the 2 other species differed by 

more than 5-7% of their gene content and displayed around 1% mismatches in their sequences. 

Lastly, the blue cheese rind was dominated by Arthrobacter bergerei (36% of the reads), while the 

two other most abundant species were the well known Lactobacillus delbruekii subsp. bulgaricus 

and the cheese fungi Penicillium camembertii which accounted for 15.5 and 8% of the reads, re-

spectively. In this example, the Arthrobacter strain detected was also very close to the reference, 

since almost 96% of the positions of the reference genome were covered with a rate of 0.7% mis-

matches. Several species corresponding to newly sequenced genomes were also present at lower 

rates, such as Serratia grimesii, Providencia heimbachae, Psychrobacter aquimaris, Brochothrix 

thermosphacta, Marinilactobacillus psychrotolerans… 

Discussion 
Traditional fermented foods constitute complex ecosystems, out of which about 300 bacterial spe-

cies and 90 yeasts were described. In this study, we provide genomic sequences of 134 strains iso-

lated from dairy products. The new genome references belong to species from four bacterial phyla, 

Firmicute, Actinobacteria, Proteobacteria and Bacteroidetes, distributed in 57 different genera. The 

phylogenetic position of the different isolates, among 255 other isolates coming from NCBI data-

base was estimated using 40 phylogenetic marker proteins. Notably, 7 of the newly sequenced ge-

nomes belong to genera without representant in public databases, such as Mycetocola, 

Marinilactibacillus, Brochotrix, Vagococcus, Jeotgalicoccus, Bavariicocus or Luteococcus. Some of 

these are very distant from already characterized genera. The 134 genomes obtained in the present 

study, in addition to those already available corresponding mostly to industrial strains, constitute the 

frame for a wide range food microbial database that will serve as reference to study fermented food 

by genomic and metagenomic approaches. 

 

This set provides a balanced view of cheese ecosystem composition, although lactic acid bacteria, 

which were already well described, are slightly underrepresented in this new set. It provides ge-

nomic references of many poorly characterized bacteria, often present in cheese rind but not inocu-

lated with starter strains. Some of these bacteria may be milk contaminants or spoilers, such as 

members of the Bacteroidetes (Sphingobacterium, Chryseobacterium) which are mostly known as 
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environmental bacteria or associated to animal habitat7,31. They may also be inhabitant of the pro-

duction environment and develop during ripening, in cooperation with other species, which may 

trigger pH increase on the cheese surface. As examples, we highlighted the presence of newly se-

quenced microbial species which dominate or subdominate the rind of two smeared and one blue 

cheese, such as Halomonas, Vibrio, Marinilactibacillus, Psychrobacter. Although none of these 

species are known as technological strains added in the process and consequently not previously 

associated with cheese products, they were already often detected in cheeses1,2,9,12,13,32–36. They may 

originate from dairy environments, brine and tools used in this process, and their high abundance 

suggests they have an impact on the cheese making. Importantly, the present cheeses were marketed 

and of very good quality, excluding their classification as spoiler micro-organisms. 

Lastly, the use of these genomes as resource will help identifying specific traits of food strains as 

compared to environmental strains by direct genomic comparison, as exemplified here with A. 

kashmirensis and S. infantarius, which primary habitat are soil and human and animal gut, respec-

tively. Moreover, detection of these species in number of cheese by metagenomic experiments may 

provide argument to substantiate their possible adaptation to food, such as Vibrio litoralis and 

Pseudoalteromonas haloplanktis, which are detected in the 3 cheeses analyzed here and dominant 

in smear cheese E and L, respectively. Further exploitation of metagenomic data, such as “pan ge-

nomic” gene composition and “core gene” SNP analysis may provide signature for food strains. In 

the present analysis, we found that full gene signature (> 98% of the gene matched by reads) with 

very low SNP rate (>99,9% identity) were obtained with several reference genomes, such as 

Psychrobacter immobilis , Arthrobacter bergeri  and Halomonas sp. 1M45 . These rates are compa-

rable to those obtained with S. thermophilus and L bulgaricus starter strains in Gorgonzola. Interest-

ingly, P. immobilis PG1and Halomonas sp 1M45 used as reference strain here were isolated, respec-

tively, in the same production site and same DOP (but different production site) than the cheese 

studied here, which were produced 3 and 8 years later to these isolation. It appears thus that 

metagenomic profiling may also provide signatures which are new insight of “terroir” strain that 

add the typical value to traditional productions. 

Methods 

Bacterial isolates and growth conditions 

The bacterial isolate working collection was composed of 147 isolates originating from milk or the 

surface or core of soft, smear-ripened and semi-hard cheeses (see Supplementary Table 1). These 

isolates were provided by 13 european laboratories: INRA Grignon (UMR 782 GMPA), INRA 

Aurillac (URF 545), INRA  Jouy-en-Josas (Micalis), INRA Rennes (CIRM-BIA), University of 

Caen (QAlEA, E.A. 4651), Institut Pasteur Paris (PIB), Actilait Paris, Aérial Illkirch, Standa Socie-
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ty Caen, Technische Universität München Freising (Abteilung für Mikrobiologie, ZIEL), Agricul-

tural University of Athens (Department of Food Science and Technology Laboratory), ETH Zurich 

(Laboratory of Food Biotechnology), Research Station Agroscope Liebefeld-Posieux ALP Bern. 

Isolates were cultivated in different media to obtain an optimal growth (Brain Heart Infusion Biokar 

Diagnostics, Beauvais, France; RCM, TSYBG, M72, BHI + tween80, BHI + 3% NaCl). Cultures 

were incubated under aerobic or anaerobic conditions at either 25°C, 30°C or 37°C for 24 to 48 h. 

They were then stored in cryotubes with 30% v/v glycerol at -80 °C until use. 

DNA extraction from bacterial isolates 

After cultivation, bacterial cells were harvested by centrifugation for 10 min at 12,000 x g and ap-

proximately 100 mg of cell pellet were suspended in 400 µl of buffer (0.4 M NaCl, 2 mM EDTA, 

10 mM Tris-HCl, pH 8). For gram-positive bacteria, an enzymatic lysis step was performed by in-

cubating the cells for 1 hour at 37°C after addition of 50 µl of lysozyme (20 mg/ml) for 

Actinobacteria strains or of 50 µl of lysostaphin (100 Units) for Staphylococcus strains. One hun-

dred microliters of SDS (20%) and 40 µl of proteinase K (15 mg/ml) were then added and the mix-

ture was subsequently incubated for 1 hour at 55°C. One hundred and fifty mg of 0.1 mm-diameter 

zirconium beads (Biospec Products, Bartlesville), 150 mg of 0.5 mm-diameter beads and 500 µl of 

phenol/chloroform/isoamylic alcohol (25/24/1; pH8) were added to the tube, which was vigorously 

shaken in a bead-beater (FastPrep-24 instrument; MP Biomedicals Europe, Illkirch, France) for 45s 

at a speed of 6.0 m/s. The sample was centrifuged (45 min at 12,000 x g) and the upper phase was 

transferred in a Phase Lock Gel-heavy tube (Eppendorf, Hamburg, Germany) and mixed with 500 

µl of phenol/chloroform/isoamylic alcohol. After centrifugation (15 min at 12,000 x g), the upper 

phase was mixed with 500 µl of chloroform and centrifuged (15 min at 12,000 x g). DNA was pre-

cipitated overnight at -20°C after addition of 0.1 volume of 3 M sodium acetate and 2 volumes of 

cold absolute ethanol to the upper phase. After centrifugation (30 min at 12,000 x g), the DNA pel-

let was washed with 70% ethanol and resuspended in 1X TE buffer. Two microliters of RNase solu-

tion (10 mg/ml) were added and the mixture was subsequently incubated for 30 min at 37°C. The 

concentration and quality of genomic DNA was evaluated using a NanoDrop ND-1000 spectropho-

tometer (NanoDrop Technology Inc., Wilmington, DE). Moreover DNA (5 µL) was loaded on a 1% 

agarose gel and visualized after migration by ethidium bromide staining.  

Sequencing of rrs and rpoB genes from bacterial isolates 

The rrs gene (encoding the 16S rRNA) was amplified with primers pA (5′-

AGAGTTTGATCCTGGCTCAG-3′) and pH (5′-AAGGAGGTGATCCAGCCGCA-3′), as previ-

ously described (Edwards et al., 1989). 



90 
 

Since the rrs gene is not always sufficient to distinguish closely related species, especially 

Enterobacteriaceae, the housekeeping gene rpoB (encoding the beta chain of the DNA-directed 

RNA polymerase), that has been shown to resolve phylogenetic relationships in various bacterial 

groups37, was also used. PCR amplification of rpoB was performed with primers VIC4 (5’-

GGCGAAATGGCDGARAACCA-3’) and VIC6 (5’-GARTCYTCGAAGTGGT 

AACC-3’)38.  

Both strands of the resulting amplicons were sequenced by GATC Biotech (Konstanz, Germany), 

using the same primers than for the PCR amplifications. The sequences were then assembled using 

the CAP3 programme39 and compared to the GenBank database using the Basic Local Alignment 

Search Tool (BLAST)40 to determine the closest known relatives of the rrs or rpoB gene sequences.  

Genome sequencing 

The 147 bacteria DNA samples were distributed in equimolar concentration in 5 metagenomic pools 

containing around 30 genomes each. Only different genus were mixed together as described in the 

Supplementary Information, to improve the assembly process by reducing the ambiguities of close 

species identical regions.  

Each pool was sequenced using the Illumina Hiseq 2000, with paired-end reads of 90 nucleotides 

length, insertion size of ~350 bp for the pool1 and ~310 bp for the 4 others. The depth of sequenc-

ing was calculated to obtain 30X of genome coverage in the pool1 and 60X for the 4 others.  

The assembly was performed on the 5 metagenomic pools, using SOAP denovo (v1.04)41. Kmer 

assembly size was selected by evaluating the best contig size, N50 and N90, and the best reads us-

age re-mapped to the assembly. Low quality reads (with 3 or more “N”), which constituted in gen-

eral less than 8% of the total reads, were discarded. Only contigs of 100 pb length or more were 

kept for further analysis. 

Co-variance clustering  

To assign the contigs to their original genomes, we used a clustering method based on the co-

variance principle, derived from the canopy clustering method42 (see Methods and Supplementary 

Information).  

For this purpose, 6 new DNA samples were created by mixing genome DNA in controlled propor-

tion, so that each DNA sample presents a different genome combination, and therefore each genome 

presents a unique presence signature (see Supplementary table 1). The 6 new meta-genomic sam-

ples were sequenced using SOLiD technology 4, with single reads of 50 nucleotide length and at a 

theoretical coverage rate of 30X. This resulted in the creation of a contig coverage matrix, used for 

the clustering process.   
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Genes and contigs taxonomical annotation 

All contigs were taxonomically annotated by sequence similarity using BLASTN to a database con-

taining 1411 reference genomes, including 54 out of the 65 genera corresponding to genomes se-

quenced in this project (extracted from NCBI database, June 2012 version). Only alignments longer 

than 100 bp were considered. Sequence similarity >=90% on at least 100 nucleotide was used for 

genus level annotation. This taxonomical assignation was used to calculate the specificity and sensi-

tivity of the clustering, by considering the 57 strains with at least 5 different species in NCBI data-

base to reduce the bad assignments and have a better insight into the sensitivity of the method. The 

specificity and sensitivity was calculated using the formula : 

 

����������� = 	
∑�����	����	��������	�	�ℎ�	�������	����� + �����	����	��	��������

∑ �����	���� 	��	�	�������
 

 

����������� =
∑�����	����	��������	�	�	�����	�	��	�	�������

∑ �����	����	��������	�	�	�����	�
	 

 

The 11 clusters with less than 500 kb in contig sum size were not considered due to their low qual-

ity and high fragmentation level. 

Optimized re-assembly draft genomes and quality evaluation 

To increase the size of contigs and scaffolds, we performed an optimized de novo re-assembly pro-

cedure after the clustering procedure. The contig pools were used to recruit reads from their 

Illumina Hiseq 2000 metagenomic pool, by alignment using BWA43 to the contigs. The recruited 

reads were corrected using Quake44. These restricted reads pools were then used to perform a new 

de novo assembly using Velvet45. Scaffolds gaps were filled using SOAPdenovo GAPCloser. When 

a close species reference genome was accessible in NCBI database, we used it for an assisted as-

sembly procedure. The assisted procedure was not considered if the draft number of 

contigs/scaffolds were higher than the default procedure. Reconstructed genome drafts were classi-

fied from low to high quality by using the Human Microbiome Project assembly criteria46 and 3 

other extra criteria for chimerism detection (multiple contig read coverage peaks, tetra-nucleotide 

frequency z-scores and function redundancy, see Supplementary Table 5 and Supplementary Infor-

mation). Notably, the Aerococcus viridans strain from this project was suspected to be possibly im-

properly clustered by the use of the 3 chimerism criteria. Further analysis showed that this isolate 

was indeed contaminated in the collection by Acinetobacter calcoaceticus.  
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Genome annotation and phylogeny assignation procedure  

RAST (Rapid Annotation using Subsystem Technology) was used for annotating genome drafts in 

the SEED environment47. Genomic drafts passing the core-ratio HMP criteria and 255 NCBI refer-

ence genomes were tested on a phylogenic classification procedure. For each draft, 40 markers 

commonly used for phylogeny classification and corresponding to 40 essential proteins48
, were de-

tected using BLASTP procedure and a marker reference database of around 1500 complete ge-

nomes. The best hit was selected with at least 50% identity and 50% coverage. Each marker protein 

was aligned to reference markers using MUSCLE49 and the 40 individual alignments were concate-

nated to a single alignment. The missing markers were replaced by gapped lines, not used for the 

distance calculation. Only the drafts with at least 10 markers out of the 40 described above were 

selected for the tree. The tree was constructed using FastTree50 with the parameters : -gamma -

pseudo -spr 4 -mlacc 3 -slownni. The visualization was done using ITOL51, in circular mode view 

and branch length displayed mode. 

Metagenomic sample mapping 

Three cheeses metagenomic samples were sequenced using SOLiD technology, yielding around 60 

million single reads with 50 nucleotides read length. The mapping was performed using Bowtie 

aligner52 (with parameters : first 35 nt mapped; 3 mismatch max; 10000 match max), on a catalogue 

reference of 6161 genomes with 121 draft from our project. Genes annotated as transposase and 

phage/prophage regions were discarded from the analysis to prevent misinterpretation due to gene 

transfer and increase the confidence in the genomes detection. Quantitative assessment of each spe-

cies was performed by evaluating the coverage of each reference genomes. The relative abundances 

of the different genomes was calculated by dividing the number of reads assigned to each genomes 

normalized by the size of the genome over the overall mapped read count. Genomes displaying less 

than 20% of genes containing at least one read were not considered as present in the metagenomic 

sample.  
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Figure 1: Geographic and technological distribution of 147 cheese isolates according to cheese pro-
cessing types or dairy environments (Figure 1A), provincial regions in France or continents (Figure 
1B) and nature of milk (Figure 1C). 
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Figure 2: Global phylogeny of 121 dairy isolates. The phylogenetic tree is an ITOL circular visuali-
zation with the branch length displayed. The tree is based on a concatenated alignment of 40 uni-
versal marker protein families, described in [Cicarelli et al., 2006]. All draft with a minimum of 10 
markers and no potential contamination were added in the tree for the phylogenetic classification. 
The missing markers were replaced by gapped lines (not used for the distance measure). The ge-
nome Methanobrevibacter smithii ATCC 35061 was used to root the tree. The colors correspond to 
the different phylum of the strains. 
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Table 1: Most prevalent microbes in the 3 cheeses surface (>= 1% of the total reads of a sample). (a) (1) Genomes provided by this work or (0) by the NCBI. 
(b) CDS corresponding to IS, phage and potential repeated and transferable element were removed. (c) Percentage of CDS covered with at least 1 read (d) Per-
centage of CDS position covered by at least one read. (e) Percentage of reads displaying full identity to the reference on the number of reads mapped. 
 

  

New  

(a) Reference genome 

Number  

of CDS (b) 

Cumulated 

CDS Length 

Number  

of reads  

Detected 

CDS (%) (c) 

Covered 

sequence 

length (%)(d) 

Mean 

reference 

coverage  

Perfect 

match reads 

(%) (e) 

mapped 

reads (%)  

Li
v
a

ro
t 

0 Pseudoalteromonas haloplanktis TAC125 3454 3327182 1421330 93.7 89.5 14.95 97.6 49.83 

1 Halomonas sp. 1M45 3526 3281784 858836 100.0 99.3 9.16 100 30.11 

1 Psychrobacter celer 91 2584 2414775 143410 95.6 76.5 2.08 91.5 5.03 

0 Penicillium camembertii 14611 22234696 83277 85.1 10.8 0.13 97.7 2.92 

1 Vibrio litoralis B4 3353 3158767 62776 90.0 27.6 0.70 85.9 2.2 

1 Providencia heimbachae GR4 3824 3516737 51711 83.6 26.7 0.51 55.3 1.81 

0 Lactococcus lactis subsp. cremoris A76 2470 1969568 46189 92.5 35.4 0.82 98.1 1.62 

0 Geotrichum candidum 6925 10213537 45165 95.0 12.7 0.15 95 1.58 

G
o

rg
o

n
zo

la
 

1 Arthrobacter bergerei Ca106 3553 3110335 2823295 98.6 95.7 31.77 99.2 47.83 

0 Lactobacillus delbrueckii subsp. bulgaricus ATCC 11842 1508 1340406 1127571 98.7 95.4 29.44 99.8 19.1 

0 Penicillium camembertii 14611 22234696 633123 99.4 54.2 1.00 96.5 10.73 

0 Streptococcus thermophilus LMG 18311 1827 1462709 569079 98.3 86.1 13.62 99.4 9.64 

0 Penicillium roquefortii 12630 23447373 254435 98.5 26.3 0.38 98.4 4.31 

0 Pseudoalteromonas haloplanktis TAC125 3454 3327182 145096 93.5 57.8 1.53 92.3 2.46 

0 Debaryomyces hansenii CBS767 6295 9107395 80179 94.2 17.6 0.31 97.1 1.36 

1 Psychrobacter aquimaris ER15 174 BHI7 2830 2734881 67865 93.7 41.7 0.87 81.5 1.15 

E
p

o
is

se
 

1 Arthrobacter sp  T12c 3299 2875518 2845639 95.4 93.1 34.64 99.5 46.74 

1 Psychrobacter immobilis PG1 2941 2824830 1249002 99.4 94.3 15.48 99.9 20.51 

1 Vibrio litoralis B4 3353 3158767 754252 95.6 82.2 8.36 92.3 12.39 

0 Pseudoalteromonas haloplanktis TAC125 3454 3327182 380269 94.1 70.4 4.00 93.1 6.25 

0 Geotrichum candidum 6925 10213537 378769 98.3 38.6 1.30 95.5 6.22 

1 Halomonas sp  1M45 3526 3281784 216975 95.6 77.1 2.31 93.5 3.56 

0 Lactococcus lactis subsp  lactis Il1403 2088 1869362 96261 95.3 54.9 1.80 96.5 1.58 

0 Debaryomyces hansenii CBS767 6295 9107395 77071 91.7 16.6 0.30 85.6 1.27 
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IV.4 DÉVELOPPEMENT MÉTHODOLOGIQUE 

IV.4.1 Création d’une banque de référence de génomes alimentaires 

Nous avons proposé dans ce papier une preuve de concept pour réduire le coût de séquençage en 

construisant un nombre minimal de librairies de séquençage. Cette méthode a été appliquée à une 

collection de 147 souches isolées de la flore alimentaire fromagère.  

Pour cela, nous avons préparé 5 mélanges ou pools d’isolats contenant environ 30 génomes chacun,  

de différents genres bactérien. Les mélanges ont été préparés en concentration équimolaire des 

différents ADN génomiques, par estimation de la taille des génomes par rapport aux génomes connus 

de même espèce, genre ou famille. 

Ces mélanges ont ensuite été séquencés par la technologie Illumina, en séquences de 90 nucléotides de 

longueur et apparié par un insert non séquencé d’environ 300 nucléotides. Un séquençage avec une 

profondeur théorique de 60X a été effectué (sauf pour le premier échantillon pilote où nous avons 

effectué une couverture de 30X). Les 5 pools ont étés envoyés au centre de séquençage du BGI (Beijin 

Genome Institute), où le séquençage (par le séquenceur Illumina GAII) et l’assemblage (par le logiciel 

SOAPdenovo2.1) ont été réalisés.  

Nous obtenons alors 5 catalogues de fragments indépendants provenant des 5 pools, organisés en 

contigs et en scaffolds. Le tableau 5 récapitule le nombre de contigs et de la répartition de leur taille 

dans chaque pool, reflétant le niveau de complexité de nos catalogues. 

Numéro du 

Pool 

Nombre 

de contigs 

Nombre total de 

bases (en Mb) 

Contig N50 Contig N90 Taille Max 

Pool 1 (pilote) 19868 109 17925 1958 225228 

Pool 2 13394 98 64017 2331 997345 

Pool 3 17253 95 43887 1641 749516 

Pool 4 15771 92 39744 1768 689300 

Pool 5 17529 88 36659 1475 603604 

Moyenne 16763 96 40446 9173 652998 

   Tableau 5: Détail du nombre de contigs dans les 5 pools d'assemblage de la flore alimentaire. 

On constate une moyenne d’environ 17000 fragments par pool, bien inferieure à la complexité du 

catalogue MetaHIT qui contient plus de 2 millions de contigs. Nous pouvons également voir que la 

taille médiane des fragments est de 40 kb environ et que la taille maximale des contigs peut atteindre 

650 kb en moyenne, et jusqu’à ~1 Mb dans le pool 2.  

Les séquençages et analyses des 5 pools n’ont pas été effectués en même temps. Le premier pool, 

commencé en Novembre 2010 et ayant servi de pilote, a pratiquement pris 1 an afin d’élaborer 

l’analyse, préparer le mélange, séquencer et analyser les résultats. De plus, la profondeur de 

séquençage du pool 1 est deux fois moindre à celle des autres pools. Ceci explique la plus haute 
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fragmentation de ce pool par rapport aux autres. Les 4 autres pools incluant 122 isolats ont quant à eux 

été séquencés sur une période de 6 mois. 

Ce séquençage de bactérie et assemblage en fragments constituent la première étape pour la création 

du catalogue de génome de référence. La deuxième étape a consisté à reconstruire les génomes à partir 

des contigs. Pour cela, nous avons utilisé une version dérivée de la méthode Canopy de co-abondance,  

développée au sein du projet MetaHIT.  

Pour effectuer la méthode de regroupement par co-abondance, nous avons en plus des 5 échantillons 

de séquençage Illumina séquencé 6 pools par technologie SOLiD, en mélangeant de manière contrôlée 

environ 90 génomes par pools SOLiD. Le détail de ce mélange est présenté dans le tableau 6 : 

Species Name 
Illumina 

Sample 

SOLiD 

sample 

A 

SOLiD 

sample 

B 

SOLiD 

sample 

C 

SOLiD 

sample D 

SOLiD 

sample 

E 

SOLiD 

sample F 

Acinetobacter genospecies 3 PCAi E610 1 0 0 1 1 1 0 

Alcaligenes faecalis 2L10 1 0 1 0 1 1 1 

Arthrobacter arilaitensis Re117T 1 0 1 0 0 1 1 
Brachybacterium alimentarium 

CNRZ925T 
1 

0 1 0 1 0 1 

Brevibacterium antiquum CNRZ918 1 0 1 0 1 1 0 

Chryseobacterium bovis Pi18 1 0 1 1 0 1 0 

Comamonas testosteroni NL2512 1 0 1 1 1 0 0 

Corynebacterium flavescens Mu128 1 0 1 1 1 0 1 

Enterobacter amnigenus CV9 1 0 1 1 1 1 0 

Halomonas venusta 3D7M 1 1 0 0 0 1 1 

Klebsiella oxytoca Pi 20 1 1 0 0 1 1 0 

Kocuria varians Mu208 1 1 0 0 1 0 1 

Leucobacter komagatae 1L36 1 1 0 0 1 1 1 

Marinilactibacillus psychrotolerans 42ea 1 1 0 1 0 0 1 

Microbacterium gubbenense Mu132 1 1 0 1 0 1 0 

Micrococcus luteus Mu201 1 1 0 1 0 1 1 

Pantoea agglomerans PCAi Q63 1 1 0 1 1 1 0 

Proteus hauser 1M10 1 1 0 1 1 0 1 

Providencia heimbachae GR4 1 1 1 0 0 0 1 

Pseudomonas fluorescens PCAi D62 1 1 1 0 0 1 0 

Psychrobacter celer 91 1 1 1 0 0 1 1 

Serratia rubidaea TA 2.6 1 1 1 1 0 1 0 

Staphylococcus caprae DSM20608T 1 1 1 0 1 0 1 

Stenotrophomonas rhizophila PCA13 1 1 1 1 0 0 0 

Vibrio litoralis B4 1 1 1 1 1 0 0 

Sphingobacterium faecium PCAiF2.5 1 1 1 0 1 0 0 

Agrococcus casei LMG 22410 2 0 0 1 1 1 0 

Arthrobacter bergerei Ca106 2 0 1 0 0 1 1 

Bacillus pumilus M21 2 0 0 1 1 1 1 
Brachybacterium tyrofermentans 

CNRZ926 
2 

0 1 0 1 0 1 

Brevibacterium iodinum ATCC 49514 2 0 1 0 1 1 0 

Brevundimonas diminuta 3F5N 2 0 1 0 1 1 1 



Thèse Mathieu Almeida - Caractérisation de flores microbiennes… 2013 

 

104 
 

Carnobacterium mobile ER15 89 CRBM 

18 
2 

0 1 1 0 0 1 

Chryseobacterium shigense PCAi B2.3 2 0 1 1 0 1 0 

Enterococcus hirae SB10 2 0 1 1 1 1 0 

Escherichia coli 1E14 2 0 1 1 1 0 0 

Exiguobacterium acetylicum 180 2 0 1 1 1 0 1 

Halomonas alkaphila 3A7M 2 1 0 0 0 1 1 

Jeotgalicoccus psycrhophilus CRBM D2 2 1 0 1 1 0 0 

Kocuria palustris Mu203 2 1 0 0 1 0 1 

Lactobacillus cristorum FH4 2 0 1 1 0 1 1 

Leucobacter sp 7 2 1 0 0 1 1 1 

Leuconostoc lactis 1283 2 1 0 1 0 0 1 

Macoroccus caseolyticus ATCC 13458 2 1 0 1 0 1 0 

Micrococcus luteus 431 2 1 0 1 0 1 1 

Paenibacillus sp 3M17 2 1 0 1 1 0 1 

Pediococcus parvulus CIRM750 2 1 0 0 1 1 0 

Propionibacterium thoenii LSP TH1 2 1 0 1 1 1 0 

Providencia alcalifaciens GM3 2 1 1 0 0 0 1 

Pseudomonas fragi 1E26 2 1 1 0 0 1 0 

Psychrobacter namhaensis 1439 2 1 1 0 0 1 1 

Raoultella planticola 3M45 2 1 1 0 1 0 0 

Serratia proteamaculans 1C2F 2 1 1 1 0 1 0 

Staphylococcus lentus Ca2 2 1 1 0 1 0 1 

Stenotrophomonas indologenes PCAi 2 2 1 1 1 0 0 0 

Streptococcus macedonicus 679 2 1 1 0 1 1 0 

Advenella kashmirensis 3T5F 2 1 1 1 0 0 1 

Vibrio casei ws 4539 2 1 1 1 1 0 0 

Arthrobacter cumminsii ws 2216 3 0 1 0 0 1 1 

Bacillus altitudinis 263 3 0 0 1 1 1 1 

Bavariicoccus seileri ws 4188 3 0 0 1 1 1 0 
Brachybacterium paraconglomerans 

CRBM 39 
3 

0 1 0 1 0 1 

Brevibacterium linens ATCC 9172 3 0 1 0 1 1 0 

Chryseobacterium joostei PCAi D6 3 0 1 1 0 1 0 

Citrobacter freundii Pi15 3 0 1 1 0 1 1 

Corynebacterium stationis CRBM 6 3 0 1 1 1 0 1 

Delftia acidovorans PCA12 3 1 0 1 1 0 0 

Enterococcus saccharominimus M17 42 3 0 1 1 1 1 0 

Exiguobacterium sibiricum NL25 3 0 1 0 1 1 1 

Hafnia alvei 920 3 0 1 1 1 0 0 

Halomonas sp 1M45 3 1 0 0 0 1 1 

Kocuria carniphila CRBM 38 3 1 0 0 1 0 1 

Lactococcus garvieae N201 3 1 0 0 1 1 0 

Leucobacter sp ER15 166 BHI15 3 1 0 0 1 1 1 

Leuconostoc citreum MSE2 3 1 0 1 0 0 1 

Luteococcus japanicus LSP Lj1 3 1 1 0 0 0 1 

Microbacterium foliorum 7 3 1 0 1 0 1 0 
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Micrococcus lylae 2B3F 3 1 0 1 0 1 1 

Mycetocola reblochoni REB411 3 0 1 1 0 0 1 

Propionibacterium jensenii LSP Je1 3 1 0 1 1 1 0 

Proteus vulgaris 1M25 3 1 0 1 1 0 1 

Pseudomonas lundensis PCAi D2 3 1 1 0 0 1 0 

Psychrobacter faecalis H5 3 1 1 0 0 1 1 

Raoultella terrigena Pi19 3 1 1 0 1 0 0 

Rothia mucilaginosa M1710 3 1 1 1 0 0 1 

Serratia liquefaciens 1B4F 3 1 1 1 0 1 0 

Staphylococcus fleuretti CIP 106114 3 1 1 0 1 0 1 

Stenotrophomonas maltophilia Pi1 3 1 1 1 0 0 0 
Streptococcus infantarius sub infantarius 

11FA1 
3 

1 1 0 1 1 0 

Vagococcus fluvialis bH8 3 1 1 1 1 0 0 

Aerococcus viridans TL327A 4 0 0 1 1 1 0 

Alcaligenes sp 2L29 4 0 1 0 1 1 1 

Arthrobacter arilaitensis 3M03 4 0 1 0 0 1 1 

Bacillus fordii CIP108821 4 0 0 1 1 1 1 

Brevibacillus parabrevis CIP110335 4 0 1 0 1 0 1 

Brevibacterium casei CIP102111 4 0 1 0 1 1 0 
Chryseobacterium vrystaatense PCAi 

F2.7 
4 

0 1 1 0 1 0 

Corynebacterium bovis CIP54 80 4 0 1 1 1 0 1 

Enterococcus malodoratus FAM208 55 4 0 1 1 1 1 0 

Facklamia tabacinasalis FAM208 56 4 0 1 1 0 0 1 

Gulosibacter sp 10 4 1 0 1 1 0 0 

Halomonas sp 3F2F 4 1 0 0 0 1 1 

kluyvera intermedia TL336 A 4 1 1 0 0 0 1 

Kocuria kristinae CRBM27 4 1 0 0 1 0 1 

Lactobacillus parabuchneri FH7 4 0 1 1 0 1 1 

Lactococcus raffinolactis JIM2957 4 1 0 0 1 1 0 
Leuconostoc pseudomesenteroides 

MSE7 
4 

1 0 1 0 0 1 

Microbacterium oxydans PCA1 4 1 0 1 0 1 0 

Morganella psychrotolerans 925 4 1 0 1 0 1 1 

Ochrobactrum sp Ti 2.7 4 1 0 1 1 0 1 
Propionibacterium acidipropinicii 

LSPAc1 
4 

1 0 1 1 1 0 

Pseudomonas sp 1E44 4 1 1 0 0 1 0 
Psychrobacter aquimaris ER15 174 

BHI7 
4 

1 1 0 0 1 1 

Serratia marescens 448 4 1 1 1 0 1 0 

Sphingobacterium faecium PCAi F2.5  4 1 1 0 1 0 0 

Staphylococcus warnerii 1445 4 1 1 0 1 0 1 

Steptococcus salivarius CJ181 4 1 1 0 1 1 0 

Vagococcus lutrae FAM208 4 1 1 1 1 0 0 

Weissella cibaria 3385 4 1 1 1 0 0 1 

Acinetobacter johnsonii 3M05 5 0 0 1 1 1 0 

Alkalibacterium kapii FAM208 5 0 1 0 1 1 1 
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Arthrobacter sp T12c 5 0 1 0 0 1 1 

Bacillus galactosidilyticus CIP108417 5 0 0 1 1 1 1 
Brachybacterium nesterenkovii 

CIP104813 
5 

0 1 0 1 0 1 

Brevibacterium sp Mu109 5 0 1 0 1 1 0 

Brochotrix thermosphacta cH8 5 1 0 1 1 0 0 

Carnobacterium maltaromaticum 38b 5 0 1 1 0 0 1 

Chryseobacterium ginsengisoli M17 5 0 1 1 0 1 0 

Clostridium tyrobutyricum 9L5 5 0 1 1 1 0 0 
Corynebacterium ammoniagenes ws 

2211 
5 

0 1 1 1 0 1 

Enterococcus durans LMG10746 5 0 1 1 1 1 0 

Kocuria rhizophila Mu212 5 1 0 0 1 0 1 

Lactobacillus curvatus FH11 5 0 1 1 0 1 1 

Lactococcus plantarum CNRZ1322 5 1 0 0 1 1 0 
Marinilactibacillus psychrotolerans 

FAM208 
5 

1 0 1 0 0 1 
Morganella morganii subsp. siboni 

2A5A 
5 

1 0 1 0 1 1 

Mycobacterium vaccae CIP105934 5 1 0 1 0 1 0 

Ornithibacillus bavariensis CIP109287 5 1 0 0 0 1 1 

Paenibacillus lactis CIP108827 5 1 0 1 1 0 1 
Propionibacterium cyclohexanicum 

LSPCy1 
5 

1 0 1 1 1 0 

Providencia rettgeri 947 5 1 1 0 0 0 1 

Pseudomonas sp PCAi 6 5 1 1 0 0 1 0 

Psychrobacter immobilis PG1 5 1 1 0 0 1 1 

Raoultella ornithinoytica TL332 5 1 1 0 1 0 0 

Serratia grimesii 3M25 5 1 1 1 0 1 0 

Staphylococcus vitulinus Ma1 5 1 1 0 1 0 1 
Streptococcus infantarius sub infantarius 

3AG-1 
5 

1 1 0 1 1 0 

Weissella cibaria 3386 5 1 1 1 0 0 1 

  

Nombre 

total 

d’espèces 

91 91 81 82 85 79 

 

Tableau 6 : Matrice de signature de présence et absence des souches, dans les 6 pools SOLiD.  

1 : présence de l’espèce. 0 : absence de l’espèce. 

Les 6 pools A, B, C, D, E et F ont été séquencés par technologie SOLiD, avec des séquences courtes 

de 50 nucléotides de longueur, et une couverture théorique de 30X pour chaque génome. Chaque pool 

contient une concentration équimolaire théorique des différents génomes par estimation de leur taille. 

Les chiffres 1 et 0 représentent respectivement la présence et l’absence de l’espèce dans un pool 

SOLiD. 

Des contraintes supplémentaires ont été ajoutées pour réaliser de manière optimale la méthode de co-

abondance. Chaque espèce doit posséder un vecteur de présence et absence unique au sein d’un pool 

d’assemblage Illumina (Par exemple, Weissella cibaria 3385 est le seul à posséder le vecteur 

d’abondance 1,1,1,0,0,1 dans le pool Illumina 4). De plus, chaque génome doit être présent dans au 

moins 3 échantillons SOLiD pour assurer une signature de présence robuste. Enfin chaque genre 
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identique doit avoir une même signature, pour : (i) renforcer le signal de couverture à l’intérieur de 

chaque pool SOLiD, (ii) minimiser les effets d’alignement croisé de par la présence de régions 

conservées au sein des genres différents. 

Prenons comme exemple Streptococcus infantarius subsp infantarius 11FA1 du pool Illumina 3, 

Steptococcus salivarius CJ181 du pool Illumina 4 et Streptococcus infantarius subsp infantarius 3AG-

1 dans le pool Illumina 5. Ils sont présents tous les 3 de la même manière dans les 6 échantillons 

SOLiD, c'est-à-dire présent dans les pools SOLiD A, B, D, E et absent dans les pools C et F. Ils 

possèdent toutefois une signature unique au sein de leur pool, permettant de clusteriser sans ambigüité 

les fragments possédant la même signature. 

Enfin, nous avons développé une procédure particulière pour la création de la matrice de co-présence, 

pour optimiser la détection du signal de présence et de ce fait la reconstruction des génomes. Après 

avoir séquencés les 6 pools SOLiD, nous avons alignés de façon indépendante les courtes séquences 

de chaque échantillons sur un pool de contigs de référence Illumina. L’alignement a été effectué avec 

Bowtie, en mode color space (spécifique des séquences SOLiD), sur 45 bases de longueur et 1 

différence par rapport à la référence tolérée pour prendre en compte les éventuelles erreurs de 

séquençage. Ensuite les contigs ont été séparés en fragments de 1000 nucléotides. Les fragments plus 

courts que 100 nucléotides ont été retirés de l’analyse. Enfin, la couverture de chaque fragment a été 

calculée, correspondant au nombre de position couverte par au moins une séquence SOLiD divisé par 

la taille du fragment.  

Nous ne considérons donc pas l’abondance de couverture, car les génomes sont théoriquement en 

concentration équimolaire, sauf les génomes ayant plusieurs genres séquencés dans différents pools, 

où les régions conservées pourraient être plus couvertes. Ceci nous permet également d’avoir des 

valeurs étalonnées entre 0 et 1, ce qui correspond à la signature des génomes de présence (1) ou 

d’absence (0). Ainsi l’un des problèmes majeurs de l’utilisation du coefficient de corrélation Pearson 

lié aux trop grands écarts dans les valeurs entre deux distributions ne sera pas rencontré. 

Ceci nous permet d’obtenir 5 matrices de présence pour chaque pool Illumina, qui ne sont pas des 

matrices d’abondance comme dans le projet MetaHIT, mais des matrice de couvertures, plus adaptées 

à notre problème. Un exemple d’une partie de la matrice du pool Illumina 1 est présenté dans le 

tableau 7 : 

 Numéro  
Fragment 

Nom  
du  

Contig 

Taille  
du  

Contig 

Taille  
du  

Fragment 

Couverture  
Pool  

SOLiD A 

Couverture  
Pool  

SOLiD B 

Couverture  
Pool  

SOLiD C 

Couverture  
Pool  

SOLiD D 

Couverture  
Pool  

SOLiD E 

Couverture  
Pool  

SOLiD F 

23 scaffold7_1 1648 1000 0.57 0.61 0.1 0.64 0.1 0 

24 scaffold7_1 1648 648 0.72 0.54 0.24 0.75 0.08 0 

25 scaffold7_2 575 575 0.58 0.43 0 0.60 0 0 

26 scaffold7_3 845 845 0.55 0.58 0 0.65 0 0 

27 scaffold7_4 862 862 0.62 0.64 0 0.72 0.06 0 

28 scaffold7_5 729 729 0.63 0.53 0 0.55 0.07 0 

29 scaffold7_6 190 190 0.79 0.64 0 0.53 0 0 

30 scaffold7_7 908 908 0.57 0.70 0 0.57 0 0 

31 scaffold7_8 925 925 0.53 0.63 0 0.53 0 0.05 

32 Scaffold8_1 974 974 0 0.77 0.01 0.75 0.68 0.1 

33 Scaffold8_2 567 567 0.11 0.68 0 0.85 0.72 0 

Tableau 7 : Couverture de quelques fragments d’ADN du pool Illumina 1. 
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Dans cet exemple, 11 contigs sont présentés, repartis dans 2 scaffolds. Les contigs supérieurs à 1000 

nucléotides en taille sont ensuite séparés en fragments. Théoriquement, les fragments des contigs 

doivent avoir un signal d’abondance très proche, de même que les contigs d’un même scaffold, car ils 

proviennent du même génome. Ici nous pouvons voir que le signal de couverture est quasi identique 

au sein des fragments d’un contig  et des contigs d’un scaffold. De plus, nous observons que le signal 

de couverture dans le scaffold7 est très proche de la signature du génome Sphingobacterium faecium 

PCAi F2.5, de même que le signal du scaffold8 est très proche de celui de Brevibacterium antiquum 

CNRZ918. Cependant, les valeurs varient sensiblement, ce qui peut-être dû aux biais/erreurs de 

séquençage ou à certaines propriétés du fragment (région non spécifique à un génome par exemple). 

De par ces observations, nous avons décidé d’implémenter le regroupement des fragments comme 

présenté dans le schéma en figure 28. 

 
Figure 28 : Présentation de la méthode de regroupement dérivée de la méthode Canopy. 

Le regroupement se fait en deux temps : (i) agglomération des fragments autour d’un vecteur graine 

(ici le vecteur du génome Exiguobacterium sibiricum NL25) ; (ii) récupération des fragments 

connectés par liaison physique au sein des contigs/scaffolds et correction si plusieurs génomes 

assignés. 

Cette figure illustre les étapes de la regroupement. Nous avons décidé de créer une méthode dérivée de 

la méthode Canopy, dont le principe est d’utiliser un vecteur graine pour agglomérer les fragments 

ayant le même signal. La figure ci-dessus illustre cette méthode, dans le cas du génome 

Exiguobacterium sibiricum NL25 du pool Illumina 3 dont le vecteur de présence et absence sert de 

graine. Nous comparons se vecteur à ceux des fragments du même pool par calcul de toutes les 

valeurs de corrélations Pearson, puis nous agglomérons les fragments sur la graine lorsque la valeur de 

corrélation est supérieure ou égale à 0.95 (car la probabilité qu’une corrélation Pearson de 0,95 soit 

due au hasard avec 6 échantillons est de p = 0,001 en test unidirectionnel).  

Une deuxième étape de correction a été ajoutée pour augmenter la spécificité et la sensibilité de la 

méthode. Elle permet dans un premier temps de corriger l’assignation par utilisation des contigs et 
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scaffolds : si un scaffold contient un mélange de plusieurs assignations, c’est l’assignation dominante 

qui est sélectionnée. Si un scaffold contient un mélange équilibré de deux assignations ou plus, le 

scaffold n’est assigné à aucun génome. Elle permet ensuite d’agglomérer des fragments non 

clusterisés par utilisation de l’information des contigs et des scaffolds lorsqu’aucune ambiguïté est 

détectée. 

IV.4.2 Réassemblage optimisé des clusters de fragment en assemblages 

génomiques 

Pour convertir nos clusters en assemblages génomiques de haute qualité, nous avons utilisé la même 

chaîne de traitement que celle appliquée dans le projet MetaHIT pour optimiser l’assemblage de nos 

séquences. Nous avons cependant ajouté une étape pour optimiser la longueur des fragments, basé sur 

l’utilisation d’un génome de même espèce lorsqu’il existait. 

Ceci consiste à utiliser en plus des fragments du cluster le génome d’une espèce proche afin de 

récupérer une plus grande quantité de séquences courtes. Le réassemblage se fait ensuite uniquement 

sur les séquences courtes récupérées et non sur les génomes utilisés comme référence pour capturer les 

séquences. 

Nous avons comparé la longueur des assemblages génomiques réassemblés et la quantité de gènes 

essentiels détectés de certains de ces génomes avec et sans assistance d’une référence proche. Ici 4 des 

assemblages reconstitués du pool 2 sont présentés dans le tableau 8 pour illustrer cette optimisation. 

 

Tableau 8: Statistiques des tailles des assemblages avant et après la procédure de réassemblage 

assisté par une référence proche, sur des assemblages du pool 2.  

Le ratio du tableau correspond au nombre de gène essentiel de la liste HMP détecté dans 

l’assemblage après annotation. La couverture moyenne correspond au nombre moyen de courtes 

séquences recouvrant l’assemblage génomique.  

Dans ce tableau, seuls 4 génomes du pool 2 possédant une référence proche sont indiqués. On constate 

que pour le cas de Lactobacillus cristorum FH4 et de Streptococcus macedonicus 679, le nombre de 

contigs et de scaffolds diminue et la somme des contigs est plus grande dans la version assistée. Ceci 

indique pour ces deux génomes que le génome proche a permis de récupérer plus de régions non 

regroupées, et de reconstituer le génome de manière moins fragmentée et plus complète.  

Concernant Escherichia coli 1E14 et Micrococcus luteus 431, le nombre de contigs après assistance 

est supérieur. Cependant le nombre de scaffolds diminue et la somme de la taille des contigs augmente 

légèrement. Enfin, le ratio du nombre de gènes essentiels détectés après assistance est supérieur. Ces 
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observations se vérifient sur tous les cas de réassemblage par assistance avec des références proches, 

avec certains cas où l’amélioration est quasi indétectable.  

Enfin, nous avons ajouté l’information de la couverture des génomes dans les 4 génomes provenant du 

même pool. On constate que la couverture moyenne des génomes n’est pas identique, avec un facteur 

2 entre Lactobacillus cristorum FH4 et Escherichia coli 1E14. Cette information indique que les 

courtes séquences de chaque génome dans le pool 2 ne sont pas en concentration équimolaire. Ceci se 

vérifie également sur tous les autres pools. De plus, on constate que la taille du génome de 

Micrococcus luteurs 431 est inferieure à celle présente dans les banques de données publiques 

(environ 2,5 Mb), même avec l’assistance d’un génome proche. Nous pouvons en conclure que nos 

assemblages peuvent être incomplets, et que ce manque de complétion n’est pas seulement dû à la 

sensibilité de la méthode de regroupement, mais également à la qualité de l’ADN pouvant être 

dégradé ou non séquencé dans notre échantillon métagénomique.  

IV.4.3 Qualité des assemblages génomiques 

Nous avons au final 148 clusters de fragments, que nous avons reconstitués en assemblages 

génomiques. Pour évaluer la qualité de nos génomes reconstruits, nous avons ajouté dans notre 

analyse une souche alimentaire déjà complètement séquencé de haute qualité : Arthrobacter 

arilaitensis Re117. Ce génome est un génome bactérien de 3,92 Mb, possédant deux plasmides : le 

plasmide 1 de taille 50 kb et le plasmide 2 de 8,5 kb.  

Nous avons alignés en utilisant le logiciel MAUVE [Darling et al, 2004] les séquences de notre 

assemblage génomique Arthrobacter arilaitensis Re117 sur le génome complet disponible au NCBI. 

Nous avons ensuite généré une visualisation de cet alignement en générant un graphe de type dotplot, 

de la même manière que dans le projet de regroupement de la flore intestinale. 

 
Figure 29: Dotplot de l’alignement nucléotidique local entre la référence complète Arthrobacter 

arilaitensis Re117 disponible sur NCBI et l’assemblage Arthrobacter arilaitensis Re117 reconstitué 

au sein d’un pool de 30 génomes.  

Chaque point est un alignement local de taille 128 nucléotides. Les positions de l’alignement de la 

référence complète sont positionnées sur l’abscisse du graphe, ceux de notre assemblage en ordonnée. 

Nous constatons tout d’abord que la somme cumulée des scaffolds de notre assemblage est de 3,64 

Mb, et celui du génome complet de 3,86 Mb. Après analyse des régions manquantes dans notre 

assemblage, nous avons constaté qu’elles correspondaient généralement aux régions répétées telles 
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que les IS. Pour avoir une estimation plus fine de notre alignement, nous avons comparé le taux 

d’identité et de recouvrement de nos scaffolds sur cette référence complète par utilisation du pipeline 

GAGE [Salzberg et al., 2012].  

Le génome complet Arthrobacter arilaitensis Re117 est couvert sur 95,65% du génome par 172 de 

nos 182 scaffolds, avec un pourcentage d’identité de 99,95%. Sur les scaffolds non alignés, 4 

s’alignent sur 71% du plasmide 1 d’Arthrobacter arilaitensis Re117 avec 100% d’identité, et 3 

scaffolds s’alignent sur 75% du plasmide 2 avec 100% d’identité. Les 3 scaffolds restants 

correspondent à des IS d’Arthrobacter arilaitensis Re117 mal assemblés avec un pourcentage 

d’identité très faible. Nous concluons que le clustering et le réassemblage ont permis de reconstituer 

non seulement 95% du génome Arthrobacter arilaitensis Re117, mais également la quasi-totalité des 

deux plasmides de cette bactérie.  

Pour évaluer la qualité globale de nos assemblages, nous avons testé les 6 paramètres HMP, de la 

même manière que dans le projet MetaHIT. Au total, nous obtenons 74 assemblages génomiques de 

haute qualité passant tous les 6 critères, et 121 assemblages possédant au moins 50% des gènes 

essentiels de la liste HMP. Seul ces 121 assemblages seront soumis au NCBI et utilisé pour la 

caractérisation de la surface des 3 fromages. 

IV.4.4 Assignation phylogénétique des génomes 

Afin de déterminer la position relative de nos génomes par rapport à 255 références alimentaires et 

environnementales, nous avons créé un arbre phylogénétique par utilisation des 40 marqueurs 

phylogénétiques utilisés dans le projet de caractérisation de flore intestinale. Cette fois-ci, nous avons 

inclu les assemblages possédant au moins 10 marqueurs pour le calcul de distance au lieu de 35 dans 

le projet de flore intestinale, pour positionner 121 assemblages de bonne qualité et 14 assemblages de 

faible qualité. Tous les génomes sont placés de manière cohérente au niveau du phylum, à l’exception 

de deux génomes : Klebsiella sp. OBRC7 provenant du NCBI et Aerococcus viridans TL327A 

provenant de notre projet. Nous présentons ci-dessous un zoom sur le voisinage du génome 

Aerococcus viridans TL327A, avec une vue conventionnelle, plus simple pour l’interprétation :  

 
Figure 30: Arbre phylogénique centré sur la région contenant le génome Aerococcus viridans 

TL327A.  
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L’arbre a été réalisé après  concaténation des 40 marqueurs phylogénétiques en utilisant l’outil 

FastTree [Price et al, 2009] et visualisé avec ITOL [Letunic & Bork, 2007]. Les génomes marqués 

par des puces correspondent aux génomes de notre projet. Les couleurs correspondent aux différents 

phyla,  Firmicutes en orange et Proteobacteria en bleu. Les valeurs correspondent aux longueurs des 

branches.  

Comme illustré dans la figure 30, ce génome semble plus proche du genre Acinetobacter que de celui 

du genre Aerococcus. De plus, il reste éloigné des génomes du genre Acinetobacter. Quelques uns des 

critères d’évaluation de la qualité ont montré une incohérence dans ce génome, reportée dans le 

tableau 9 : 

Nom du 

génome 

Nombre 

de 

marqueurs 

détectés 

Nombre 

de 

marqueurs 

différent 

Spécificité 

du cluster 

Taille de 

l’assemblage 

(en Mb) 

Corrélation 

interne en 

tétranucléotides 

Couverture 

moyenne sur 

écart-type 

Aerococcus 

viridans 

TL327A 

74 40 38.47 5.54 0.78 1.41 

Tableau 9 : Evaluation des critères de qualité du génome d’Aerococcus viridans TL327A. 

La spécificité est calculée comme décrite dans le papier sur la flore intestinale, en incluant les non 

assignés dans l’assignation dominante. 

Ce tableau révèle plusieurs incohérences. Tout d’abord, le nombre de marqueurs phylogénétiques 

détecté dans le génome est largement supérieur au nombre moyen retrouvé dans un génome bactérien. 

Ensuite, la taille de cet assemblage génomique est incohérente avec le genre Aerococcus, car il 

possède 5,54 Mb, une valeur largement supérieure à la taille des 2 génomes du genre Aerococcus (de 2 

Mb en moyenne). Enfin, la spécificité du cluster en annotation Aerococcus est seulement de 38,47, ce 

qui indique qu’une ou plusieurs autres annotations sont présentes dans cet assemblage. 

Après vérification, les microbiologistes du projet ont détecté à partir du tube de la collection 

correspondant à Aerococcus viridans, la présence d’isolats d’une bactérie du genre Acinetobacter. 

Pourtant le séquençage de l’ARN 16S n’avait pas révélé cette contamination, la seule séquence 

d’ADNr 16S d’Aerococcus viridans a été détectée. De plus, nous n’avons mis aucun génome de genre 

Acinetobacter dans le pool contenant Aerococcus. Ce résultat montre la sensibilité des méthodes 

d’isolement de souches microbiennes pouvant induire des contaminations de toute sorte. 

Il est toutefois possible de séparer la partie contaminante de cet assemblage, par utilisation des 

références connues combinées au comptage des tétranucléotides de chaque fragment, comme présenté 

dans la figure 31. 
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Figure 31: Heatmap de la composition en tétranucléotide des 562 fragments de plus de 2kb du cluster 

Aerococcus.  

La figure 31 montre la structuration des 562 fragments de plus de 2kb du cluster Aerococcus par 

analyse de la composition en tétranucléotides (sur 931 fragments au total). Chaque scaffolds (en 

colonne) est transformé en vecteur d’abondance (comme dans MetaCluster) de 136 tétranucléotides 

(en ligne). Le calcul des distances euclidiennes entre les fragments est effectué avec la fonction hclust 

et la méthode Ward de R. Les fragments sont distribués en deux clusters par la fonction cutree. Les 

résultats du regroupement sont présentés en gris pour Aerococcus et  noir pour Acinetobacter. Les 

résultats d’une assignation BLASTN sont également reportées (seuil >=90% d’identité sur 100 

nucléotides minimum) avec le même code couleur (plus le blanc pour les non assignés). Les couleurs 

d’abondances des tétranucléotides dans le heatmap sont étalonnées du blanc (pas de signal) au rouge 

(fort signal). 

Une première étape consiste à créer les vecteurs d’abondances des 136 tétranucléotides pour les 562 

fragments nucléotidiques (comme décrit dans le papier MetaCluster). Ensuite, une séparation par 

calcul des distances euclidiennes de chaque vecteur et une hiérarchisation des vecteurs sont effectuées 

par la méthode Ward. Cette méthode tend à produire des paquets avec une dispersion minimale des 

vecteurs autour de centres de gravité, et une dispersion maximale entre les différents centres de 

gravité. Enfin, l’information d’un BLASTN est reportée pour chaque fragment et indique la présence 

de deux genres : Aerococcus (en gris dans la ligne blast de la figure 31) et Acinetobacter (en noir). 

Après découpe de la hiérarchisation des fragments en deux paquets, on constate que quasiment tous 

les fragments sont bien séparés selon l’information des blast (seuls 11 fragments ne sont pas assignés 

en accord avec le résultat BLASTN). Nous avons donc montré l’intérêt de l’utilisation des méthodes 

de regroupement par composition et par comparaison avec des banques de référence, pour filtrer 

d’éventuels contaminants. Ces méthodes sont ici optimales car le nombre de fragment étudié est 

faible, le mélange est simple, et les fragments de grandes tailles (plus de 2 kb). Ceci nous a permis de 

reconstituer 1,5 Mb (sur les 2 Mb attendus) du génome d’Aerococcus viridans et 3,5 Mb du génome 

contaminant Acinetobacter (sur les 4 Mb attendus). Si seule l’information du BLASTN est utilisée, 

nous détectons 3,6 Mb du génome Acinetobacter et 1,6 Mb du génome Aerococcus. Cette dernière 

conclusion indique qu’une assignation par blast semble plus pertinente qu’un regroupement par la 

méthode d’analyse de la composition des fragments en tétranucléotide, lorsqu’il existe de nombreuses 

références connues de même genre (comme pour Acinetobacter et Aerococcus).   
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IV.5 DISCUSSION SUR LA CRÉATION D’UN CATALOGUE DE GÉNOMES 

ALIMENTAIRES 

IV.5.1 Une nouvelle méthode de structruation pour reconstruire des génomes 

bactériens 

Nous présentons dans ce papier une nouvelle méthode de structuration, dérivée de celle développée au 

sein du projet de regroupement du catalogue de 3,9 millions de gènes de la flore intestinale. Cette 

méthode a été adaptée au contexte de l’étude, en créant à la main une matrice de co-présence des 

contigs, par ajout contrôlé des souches dans différents pools de séquençage. De plus, nous avons 

utilisé des paramètres d’alignement des courtes séquences et de seuil de regroupement plus stricts que 

dans le projet MetaHIT, pour renforcer la spécificité de la méthode. Enfin l’information des 

connections physiques a été utilisée (contigs et scaffolds) pour augmenter la sensibilité et la spécificité 

de la méthode. 

Sur les 147 souches attendues, seulement 11 sont fortement incomplètes avec moins de 500 kb de 

séquences, dont une majorité d’Actinobacteria à haut pourcentage en GC et quelques Firmicutes. Ces 

clusters incomplets pourraient être dus à des problèmes de regroupement, mais l’utilisation de génome 

proche (lorsqu’ils existaient) a montré dans tous les cas que l’ADN était fortement fragmenté ou 

absent dans le pool d’assemblage. Ceci serait dû à un problème d’extraction d’ADN.  

IV.5.2 Création d’un catalogue alimentaire représentatif de la diversité 

bactérienne 

Les 147 souches bactériennes de notre projet sont distribuées dans 4 phyla, 8 classes, 14 ordres, 30 

familles, et 65 genres. De ces 147 souches, nous avons pu reconstruire 121 assemblages génomiques 

de bonne qualité, ce qui double le contenu en génomes alimentaires de la banque de données NCBI 

(qui contenait en avril 2013 seulement 65 espèces bactériennes incluses dans 30 genres bactériens 

différents). De plus, nous avons séquencé pour chaque souche une région de l’ADNr 16S et pour 

certaines une région du gène rpoB. Nous avons également créé des fiches de caractérisation 

phénotypique pour chaque espèce, afin d’aider à leur identification. 

Enfin nous avons comparé nos souches avec 255 autres références génomiques alimentaires ou 

environnementales par extraction et alignement de leurs marqueurs phylogénétiques. Ceci nous 

montre que nos génomes de bonne qualité sont cohérents avec les génomes environnementaux 

proches, et que 7 genres de notre projet sont distants des bactéries connues et séquencées auparavant. 

Ces nouvelles espèces pourraient ainsi enrichir les banques de données publiques pour faciliter 

d’autres projets de caractérisation d’écosystèmes. 

IV.5.4 Détection d’événements biologiques d’adaptation de bactérie 

commensale ou environnementales à des milieux alimentaires 

Nous avons comparé nos génomes de haute qualité à des références proches, en regardant plus 

particulièrement les fonctions incluses dans nos assemblages et absentes des références proches 

disponibles au NCBI. Ainsi certains genres bactériens alimentaires possèdent des fonctions non 

incluses chez les espèces environnementales de même genre.  
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C’est le cas par exemple au sein du genre Arthrobacter, dont les souches alimentaires laitières 

disposent d’un opéron de 5 gènes impliqués dans la catalyse de l’acide galactonique, absent dans les 

souches environnementales appartenant au même genre.  

Un autre exemple est celui des souches de Streptococcus infantarius, dominantes dans les produits 

fermentés laitiers africains, comme Streptococcus thermophilus est dominant dans les yaourts en 

Eurasie. Ces souches alimentaires sont très proches d’une souche isolée de la flore intestinale, mais 

disposent de fonctions supplémentaires comme la possibilité de fermenter le lactose par utilisation 

d’un système LacZS.  

L’étude de leurs fonctions et de leur variabilité permet alors de comprendre leur adaptation, sans doute 

très récente, à la fermentation du lait. La collecte de nombreux génomes de bactéries issues des 

aliments fermentés permettra de généraliser ce type d’étude à de nombreuses flores encore non 

étudiées. 

IV.5.5 Première caractérisation fonctionnelle de l’écosystème fromager. 

Ce projet apporte la première caractérisation fonctionnelle d’échantillons fromagers par utilisation de 

technologie de séquençage haut-débit. Nous avons plus particulièrement caractérisé dans ce projet 3 

des 50 échantillons du projet Food-Microbiome provenant de la surface de fromages (2 fromages à 

croûte lavée et un bleu),  par utilisation de nos 134 assemblages alimentaires, 6000 génomes 

bactériens provenant du NCBI et 15 champignons provenant du projet Food-Microbiome. 

Nous avons constaté dans les 3 fromages la présence systématique d’une bactérie fortement dominante 

à plus de 15% de la flore totale, ce qui est 3 fois supérieur aux bactéries les plus dominantes au sein de 

la flore intestinale. Il est intéressant de constater que la plupart des bactéries dominantes dans ces 

échantillons font parties des espèces nouvellement séquencées dans notre projet, montrant la 

pertinence du choix de ces génomes par nos collègues microbiologistes. Des espèces des genres 

Arthrobacter, Pseudoalteromonas et Psychrobacter constituent en général la partie dominante de la 

flore de ces 3 fromages. On trouve aussi des champignons dominants dans la flore comme des 

Penicillium ou des Geotrichum. 

Nous avons également constaté que les gènes de certains de nos génomes ont été quasiment tous 

retrouvées (plus de 95% ), avec un niveau de variabilité quasi nulle, comme pour Psychrobacter 

immobilis, Arthrobacter bergerei et Halomonas sp 1M45. Ces niveaux de similitude sont comparables 

à ceux des bactéries S. thermophilus et L. bulgaricus, généralement utilisées comme starter dans la 

fermentation des produits laitiers fermentés. Ces résultats suggèrent que les bactéries présentes dans 

ces échantillons, bien que non ensemencées, sont probablement toutes issues de populations résidentes 

dans les sites de production fromagère. 
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V CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES 

V.1 APPORT DU TRAVAIL AU SEIN DE LA communauté 

V.1.1 Une méthode de regroupement adaptée aux données métagénomiques 

complexes et simples 

Nous avons présenté au cours de ce travail des méthodes permettant de structurer des catalogues de 

gènes provenant d’échantillons métagénomiques simples ou complexes. Ces méthodes se basent sur 

l’hypothèse que tous les fragments provenant d’une même molécule doivent posséder une abondance 

proche au sein de différents échantillons. Cette hypothèse a été validée par utilisation de quelques 

fragments annotés par utilisation de références connues, dans la première version du catalogue 

MetaHIT [Le Chatelier et al, 2013]. Il serait cependant intéressant d’effectuer une simulation à plus 

large échelle, en mélangeant différents génomes procaryotes et eucaryotes complets pour créer un 

catalogue de gène non redondant, et en jouant sur le ratio des espèces au sein des différents 

échantillons. Ceci nous permettrait d’avoir une plus grande précision dans l’estimation de la 

spécificité et la sensibilité de nos méthodes. 

Un outil de regroupement, inclus dans la chaine de traitement METEOR, a été conçu durant la thèse, 

et est présenté en figure 32 : 

 

Figure 32 : Présentation de l’interface de regroupement de l’outil METEOR.  

La matrice sélectionnée est une matrice de comptage de 3,3 millions de gènes et 884 échantillons de 

flore intestinale. Un fichier contenant un sous-set de gènes est renseigné, et une structuration utilisant 

la corrélation Spearman avec un seuil de 0,7 est préparé. 

Cet outil a été développé en langage Delphi6, non parallélisé, exécutable sur n’importe quel système 

Windows, avec une interface simple permettant de moduler les paramètres de regroupement 

rapidement, et utilisable sur un ordinateur portable à capacité de mémoire et de calcul 

conventionnelle. Il a été conçu dans un premier temps pour stratifier des catalogues de gènes 

complexes comme le catalogue de gène MetaHIT en espèces microbiennes, puis a été utilisé pour 

reconstituer des catalogues de gènes alimentaires en génomes bactériens isolés de fromages 

traditionnels. Il a également été utilisé pour créer des clusters de gènes statistiquement associés à 

l’obésité humaine [Le Chatelier et al, 2013] à l’effet d’un régime à court terme chez l’homme 

[Cotillard et al, 2013], et dans plusieurs projets d’analyses de maladies humaines (comme la maladie 
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de Crohn, les rectocolites hémorragiques, la stéato-hépatite non alcoolique et le diabète de type 2 [Qin 

et al, 2012], voir le site http://www.enterome.com/projects.htm pour plus de détails).  

Dans cette thèse, nous avons montré que les résultats associés aux méthodes de regroupement de 

données métagénomiques sont influencés par le choix des seuils de corrélations. En effet, un seuil de 

corrélation élevé tend à produire de nombreux clusters de petites tailles, très compacts et homogènes 

en co-abondance et en taxonomie. Un seuil de corrélation faible tend à produire des clusters plus 

larges, moins homogène du point de vue de la co-abondance mais pouvant contenir la quasi totalité du 

génome d’une espèce. Nous préconisons de garder un seuil de corrélation fort au détriment d’une plus 

forte fragmentation, pour plusieurs raisons : tout d’abord, il est possible de lier les clusters 

éventuellement fragmentés par des dépendances physiques (les contigs et les scaffolds) et statistiques 

des différents clusters pour reconstituer la quasi-totalité des génomes. Ensuite, un seuil fort permet de 

considérer séparément la partie spécifique d’une espèce de la partie contenant le core-genome. Ceci 

permet d’augmenter la significativité de l’association d’un cluster à un phénotype, selon que la 

présence de l’espèce (représenté par son core-genome) ou sa partie spécifique soit une signature d’un 

phénotype, comme par exemple les gènes de toxicité d’Escherichia coli spécifiques de certaines 

souches de cette espèce et donc pas incluses dans le core-genome [Nielsen, Almeida et al, 2013]. 

Il est également possible de renforcer notre méthode de structuration, en s’inspirant des méthodes 

existantes. Nous avons montré dans le projet de reconstruction de bactérie isolées de flores fromagères 

l’intérêt d’utiliser les méthodes de structuration basées sur la compostion des tétranucléotides des 

fragments génomiques (comme dans MetaCluster), les références génomiques connues (comme dans 

MEGAN) et le nombre de marqueurs phylogénétiques présents dans un génome, pour filtrer les 

fragments possiblement contaminants. Ces trois étapes pourraient être ajoutées en aval de la procédure 

de regroupement pour permettre à l’utilisateur de décider d’une séparation plus cohérente avec 

l’espèce étudiée. 

Le seuil de corrélation n’est pourtant pas le seul facteur à considérer dans le travail de reconstitution 

de fragments métagénomiques. Celui-ci dépend aussi des nombreuses étapes en amont de la création 

de la matrice de comptage de gène. On peut citer par exemple : (i) la collecte de l’échantillon, son 

transport vers le laboratoire d’analyse et sa conservation, (ii) l’extraction de l’ADN, (iii) le choix de la 

machine de séquençage, la longueur et le nombre de courtes séquences générées, (iv) le choix de la 

méthode de normalisation des comptages pour la création de la matrice d’abondance. Pour appliquer 

ces méthodes à d’autres écosystèmes, il sera donc nécessaire de tester la qualité et la reproductibilité 

des différentes étapes afin de choisir des paramètres adaptés à la flore étudiée. Ceci permettrait 

d’optimiser le dénombrement des gènes, leur abondance relative dans un échantillon et finalement 

l’étape de reconstitution des génomes d’une espèce. 

V.1.2 Un élargissement des bases de données génomique de références 

Nous avons reconstruit dans notre projet plus de 1000 assemblages génomiques de la flore intestinale 

(en comptant les différentes souches de chaque MGS) et 135 assemblages génomiques de la flore 

alimentaire, incluant respectivement 360 et 75 assemblages de haute qualité (passant les 6 critères 

définis par le HMP) dans la flore intestinale et la flore alimentaire. Nous avons également reconstitués 

les génomes de plus de 900 génomes de virus, en cours d’intégration dans nos bases de données.     

Ces assemblages de haute qualité permettent de doubler le nombre de génomes connus d’espèces de la 

flore intestinale et de largement doubler celui des espèces de la flore alimentaire laitière. Pour faciliter 

leur accès par la communauté scientifique, les génomes de bonne qualité sont en cours de soumission 

http://www.enterome.com/projects.htm
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dans la banque de données de l’EMBL à l’EBI. De plus, nous les avons ajoutés dans une base de 

données locales appelée iMOMi [Pons et al, 2008]. Cette base locale permettra de proposer une 

solution embarquée pour nos partenaires, sans nécessiter l’utilisation d’une connexion internet et 

assurant un accès plus rapide aux données. 

L’élargissement des bases de données actuelles pourra aussi servir comme référence dans les études 

de caractérisation d’autres flores commensales de l’homme (comme la flore buccale) ou alimentaires 

(comme les produits fermentés traditionnels provenant d’Asie ou d’Afrique) où certaines de ces 

espèces pourraient aussi être présentes. Il est toutefois préférable de disposer d’isolats spécifiques au 

milieu étudié pour optimiser l’analyse des fonctions présentes dans l’échantillon.  

V.2 AIDER À LA CARACTÉRISATION ET L’ISOLEMENT DE NOUVEAUX ORGANISMES 

D’INTÉRÊT 

Dans notre étude, deux problématiques différentes ont été abordées. Concernant le projet d’analyse de  

la flore intestinale, la plupart des espèces étaient (et sont encore) difficilement cultivables. Un large 

catalogue de gènes créé par séquençage massif d’échantillons fécaux humains a été élaboré pour 

pallier au problème. L’objectif était alors de trouver une méthode permettant de structurer le catalogue 

en espèces microbiennes. Nous avions donc proposé une méthode de reconstruction basée sur la co-

abondance des gènes au sein de plusieurs échantillons. Les génomes reconstruits permettent de 

renseigner sur la présence et l’abondance de ces espèces par métagénomique quantitative dans les 

différents échantillons.  

Il serait possible de faciliter l’isolement d’espèces nouvelles, en indiquant les échantillons contenant 

ces espèces en forte concentration, et dont les voisins les plus proches de même espèce sont absents. 

De plus, la connaissance des fonctions portées par ces espèces pourraient contribuer à créer un milieu 

d’isolement enrichi en substrats essentiels pour leur croissance.  

Pour la flore alimentaire, plusieurs isolats de flores alimentaire en collection étaient disponibles, non 

caractérisés au niveau génomique. L’objectif était dans ce cas de développer une méthode permettant 

de les séquencer à moindre coût. Nous avions alors proposé de séquencer (par technologie Illumina) 

les 147 bactéries par pool de 5 échantillons. Les pools ont été ensuite reconstruits en espèce par 

séquençage SOLiD de 6 pools synthétiques d’environ 100 espèces chacun pour utiliser la méthode de 

regroupement par co-abondance des fragments géniques. Puisque seulement 11 pools ont été préparés 

pour séquencer 147 souches alimentaires, nous avons ainsi réduit le nombre de préparation de banques 

par un facteur 10, et atteint un coût global d’environ 200 euros par bactérie.  

La disponibilité d’un catalogue exhaustif de génomes de l’écosystème fromager ouvre de nouvelles 

perspectives dans le domaine. Il sera tout d’abord possible de trouver des associations entre la 

palatabilité des produits et les micro-organismes présents dans l’échantillon. Au delà des associations, 

il sera possible de détecter les fonctions présentes dans les microorganismes d’un échantillon, mesurer 

leur abondance et éventuellement confirmer leur implication dans la qualité du produit. 

V.3 APPLIQUER LA MÉTHODE DE REGROUPEMENT DE MATRICE DE COMPTAGE À 

D’AUTRES ÉCOSYSTÈMES OU D’AUTRES TYPES DE DONNÉES 

Le programme metaprof développé dans notre équipe a permis de calculer de façon systématique les 

distances par paire des millions de gènes d’un catalogue en moins d’une heure sur 64 GPU et moins 
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d’une demi-journée sur 6 GPU. Le programme post_metaprof a ensuite permis de structurer ces 

données en clusters en moins d’une journée.  

Ces outils pourraient être utilisés pour faciliter la caractérisation d’autres jeux de données de la flore 

intestinale, comme le catalogue de gènes d’individus américains du projet HMP. Ceci permettrait de 

découvrir de nouvelles espèces et unités métagénomiques de la flore intestinale. Notre méthode 

pourrait également être utilisée dans d’autres écosystèmes, comme dans le rumen de la vache (dont 

quelques échantillons ont été séquencés dans le projet MétaRIT), des écosystèmes marins comme dans 

le projet TARA ou des analyses de sol comme dans le projet Metasoil, où la diversité microbienne est 

largement supérieure à celle de la flore intestinale. Dans le cas de ces projets, les fragments 

reconstitués par assemblage sont bien plus morcelés. Il serait cependant intéressant de regrouper ces 

fragments en unités métagénomiques, puis de revenir sur ces échantillons pour effectuer un 

réassemblage optimisé comme présenté dans notre étude pour obtenir des fragments plus long.  

V.4 UTILISER LES INFORMATIONS DE DÉPENDANCES ENTRE UNITÉS ET ESPÈCES 

MÉTAGÉNOMIQUES POUR CARACTÉRISER LES FONCTIONS DES ÉCOSYSTÈMES 

Nous avons développé une méthode permettant de visualiser des dépendances entre les unités 

métagénomiques de petites tailles et les espèces métagénomiques correspondant à des bactéries, 

archées ou eucaryotes. Certaines interactions étaient déjà connues, comme par exemple les attaques de 

phages vers une espèce métagénomique et les protections naturelles contre ces attaques apportées par 

les CRISPR. Cependant la nature de la plupart des interactions que nous avons observées n’ont pas été 

définies. De plus, certaines espèces métagénomiques semblent être dépendantes entre elles. Ceci 

pourrait refléter les dynamiques de coexistence d’espèces dans la flore, apportant des fonctions 

favorisant leur croissance mutuelle ou leur survie. Il serait pertinent d’utiliser des échantillons 

supplémentaires pour confirmer ces dépendances, comprendre le type d’interaction fonctionnel 

associé et également en découvrir de nouvelles. 

V.5 DÉFINIR DE NOUVEAUX MARQUEURS DE DIAGNOSTIQUE DE SANTÉ HUMAINE 

OU DE PROPRIÉTÉ ORGANOLEPTIQUE DANS LES ALIMENTS 

La séparation des espèces en partie conservée, aussi appelé core-genome, et en module spécifique ou 

unités métagénomiques permettrait d’augmenter la significativité des associations entre une espèce, 

ses modules et des phénotypes induits, comme l’inflammation intestinale chez l’homme ou des 

propriétés organoleptiques dans les produits alimentaires. 

Ainsi, découvrir quelle partie du génome est responsable d’un phénotype permettrait de définir des 

gènes marqueurs du phénotype étudié. Comme le séquençage global d’un échantillon métagénomique 

reste couteux, une méthode basée sur la détection de marqueurs ciblés serait moins coûteuse. Ces 

approches basées sur la sélection et le séquençage ciblé de marqueurs sont en cours de développement 

au sein de nos partenaires, par recherche de gènes marqueurs associés à certains phénotypes, pour 

diagnostiquer des maladies humaines telles que la stéatose hépatique ou la maladie de Crohn.  

  



Thèse Mathieu Almeida - Caractérisation de flores microbiennes… 2013 

 

121 
 

PUBLICATIONS 

Ce chapitre présente la liste des papiers effectués au cours de cette thèse et cités dans le manuscrit : 

[1] Nielsen HB*, Almeida M*, Juncker AS, Rasmussen S, Li J, Sunagawa S, Plichta D, Gautier L, Le 

Chatelier E, Pelletier E, Bonde I, Nielsen T, Manichanh C, Arumugam M, Batto JM ,Bertalan 

Quintanilha dos Santos M, Blom N, Borruel N, Burgdorf KS, Boumezbeur F, Casellas F, Doré J, 

Guarner F, Hansen T, Hildebrand F, Kaas RS, Kennedy S, Kristiansen K, Kultima JR, Leonard P, 

Levenez F, Lund O, Moumen B, Le Paslier D, Pons N, Pedersen O, Prifti E, Qin J, Raes J, Tap J, 

Tims S, Ussery DW, Yamada T, MetaHIT consortium, Renault P, Sicheritz-Ponten T, Bork P, Wang 

J, Brunak S, Erhlich SD, Dependencies among metagenomic species, viruses, plasmids and units of 

genetic variation, First Submission in Science. 

Ce papier présente une méthode de structuration d’un catalogue de 3,9 millions de gènes de la flore 

intestinale humaine en unité et espèce métagénomique, basée sur la co-abondance des gènes au sein de 

plusieurs échantillons.    

[2] Almeida M, Hébert A, Rasmussen S, Abraham AL, Monnet C, Pons N, Delbès C, Loux V, Batto 

JM, Léonard P, Kennedy S, Montel MC, Irlinger F, Renault P, Construction of a food microbial 

genome catalogue, and first application to cheese ecosystem, In preparation. 

Ce papier présente une méthode permettant de créer un catalogue de 134 génomes de la flore 

alimentaire à moindre coût. Le catalogue généré est ensuite utilisé pour caractériser la surface de 3 

fromages traditionnels. 

[3] Le Chatelier E*, Nielsen T*, Qin J*, Prifti E*, Hildebrand F, Falony G, Almeida M, Arumugam 

M, Batto JM, Kennedy S, Leonard P, Li J, Burgdorf K, Grarup N, Jørgensen T, Brandslund I, Nielsen 

B, Juncker A, Bertalan M, Levenez F, Pons N, Rasmussen S, Sunagawa S, Tap J, Tims S, Zoetendal 

EG, Brunak S, Clément K, Doré J, Kleerebezem M, Kristiansen K, Renault P, Sicheritz-Ponten T, de 

Vos WM, Zucker JD, Raes J, Hansen T, MetaHIT consortium, Bork P, Jun W, Ehrlich SD, Pedersen 

O, Richness of human gut microbial communities correlates with metabolic markers, Nature, 2013 

Aug 29;500(7464):541-6.  

Ce papier présente les associations entre les clusters générés par la méthode de co-abondance 

(présenté dans le papier [1]) et l’obésité humaine au sein de 292 échantillons métagénomiques de 

fèces d’individu danois. 

[4] Cotillard A*, Kennedy SP*, Kong LC*, Prifti E*, Pons N*, Le Chatelier E, Almeida M, Quinquis 

B, Levenez F, Galleron N, Gougis S, Rizkalla S, Batto JM, Renault P, ANR MicroObes Consortium, 

Doré J, Zucker JD, Clément K, Ehrlich SD, Dietary intervention impact on gut microbial gene 

richness, Nature, 2013 Aug 29;500(7464):585-8. 

Ce papier présente les associations entre les clusters générés par la méthode de co-abondance 

(présenté dans le papier [1]) et l’effet d’un régime au cours du temps au sein de 49 échantillons 

métagénomiques de fèces d’individu  obèses français, prélevé à temps t0, t6 semaines et t12 semaines.    

[5] Qin J*, Li Y*, Cai Z*, Li S*, Zhu J*, Zhang F*, Liang S, Zhang W, Guan Y, Shen D, Peng Y , 

Zhang D, Jie Z, Wu W, Qin W, Xue W, Li J, Han L, Lu D, Wu P, Dai Y, Sun X, Li Z, Tang A, Zhong 

S, Li X, Chen W, Xu R, Wang M, Feng Q, Gong M, Yu J, Zhang Y, Zhang M, Hansen T, Sanchez G, 

Raes J, Falony G, Okuda S, Almeida M, Le Chatelier E, Renault P, Pons N, Batto JM, Zhang Z, Chen 
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H, Yang R, Zheng W, Li S, Yang H, Wang J, Ehrlich SD, Nielsen R, Pedersen O, Kristiansen K & 

Wang J, A metagenome-wide association study of gut microbiota in type 2 diabetes, Nature, 2012 ;  

490 :55-60. 

Ce papier présente les associations entre les clusters générés par la méthode de co-abondance 

(présenté dans le papier [1]) et le diabète de type 2 chez l’homme, par analyse de 345 échantillons 

métagénomiques de fèces d’individu chinois.    

[6] Arumugam M, Raes J, Pelletier E, Le Paslier D, Yamada T, Mende DR, Fernandes GR, Tap J, 

Bruls T, Batto JM, Bertalan M, Borruel N, Casellas F, Fernandez L, Gautier L, Hansen T, Hattori M, 

Hayashi T, Kleerebezem M, Kurokawa K, Leclerc M, Levenez F, Manichanh C, Nielsen HB, Nielsen 

T, Pons N, Poulain J, Qin J, Sicheritz-Ponten T, Tims S, Torrents D, Ugarte E, Zoetendal EG, Wang J, 

Guarner F, Pedersen O, de Vos WM, Brunak S, Doré J; MetaHIT Consortium, Antolín M, 

Artiguenave F, Blottiere HM, Almeida M, Brechot C, Cara C, Chervaux C, Cultrone A, Delorme C, 

Denariaz G, Dervyn R, Foerstner KU, Friss C, van de Guchte M, Guedon E, Haimet F, Huber W, van 

Hylckama-Vlieg J, Jamet A, Juste C, Kaci G, Knol J, Lakhdari O, Layec S, Le Roux K, Maguin E, 

Mérieux A, Melo Minardi R, M'rini C, Muller J, Oozeer R, Parkhill J, Renault P, Rescigno M, 

Sanchez N, Sunagawa S, Torrejon A, Turner K, Vandemeulebrouck G, Varela E, Winogradsky Y, 

Zeller G, Weissenbach J, Ehrlich SD, Bork P, Nature, 2011 ; 473(7346):174-80. 

Ce papier propose de séparer les individus selon leur composition en flore bactérienne, en groupes 

appelés enterotype. Cette séparation s’effectue en 3 grands groupes, indépendamment du sexe, de 

l’âge ou de la position géographique. 
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ANNEXES 

Ce chapitre liste les informations, graphiques et tableaux supplémentaires provenant des articles traités 

dans le chapitre III et IV 

ANNEXE 1 : DONNÉES SUPPLÉMENTAIRES ARTICLE FLORE INTESTINALE 

  



Supplementary information 
MetaGenomic Species: the gene-rich subset of the MetaGenomic Units 
The MetaGenomic Species (MGS) subset distinction was based on gene counts, with 
intention to separate roughly the core parts of a microbial species genome and the 
variable parts, including plasmids, genomic islands and viruses. This division is not 
clear-cut and some core genomes or variable parts may fall below or above the 700-
gene threshold, chosen by combining expectations and observations. While some 
bacterial genomes have been reported to contain very low number of genes1 most 
known bacterial genomes are more than app. 1000 genes (Supplementary Fig. 4) 
whereas most phages and plasmids have less that 500 genes. Prior knowledge 
therefore suggests a threshold somewhere between 1000 and 500 genes2. 
 
Tree independent observations in our data suggest a distinction around 700 genes. 
First, the observed bimodal size distribution of the MetaGenomic Units (MGU) 
shown in Fig. 2a (in the main text) narrows around 700 genes and therefore suggest a 
natural distinction for MGS around 700 genes. Second, significant enrichment for 
genes essential to bacterial life, detected by, homology to the Bacillus subtilis 
essential gene set3 was found primarily in MGU with more than 700 genes and only in 
very few smaller MGU. Finally, if small MGU represent genetic diversity of 
biological organisms, plasmids or bacteriophages they should depend on an organism 
to proliferate. The number of small MGU with statistically determined dependencies 
to MGS is highest at the 700-gene threshold (Supplementary Fig. 13) and drops for 
higher thresholds. With this distinction the odds ration for small MGU to MGS 
dependencies is 12.7. Together these observations and prior expectations led us to 
define the MGS as gene-rich MGU with 700 or more genes. 

The majority of ‘reference species gene sets’ had incoherent gene 
abundance profiles 
32% of the 3.9 M catalogue genes could be assigned taxonomy at phylum level by 
similarity to known microbial organisms (best hit over 75% identity over 100 bp). 
The majority of these resemble Firmicutes and Bacteroidetes genes (57% and 28% 
respectively). However, only 10% of the catalogue genes could be assigned taxonomy 
at species level (best hit over 95% identity over 100 bp). Using this criterion, 161 
‘reference species gene sets’, with more than 700 genes assigned to the same species, 
were defined. Here, these gene sets serve as representatives of a reference genome 
based structuring of the metagenomics data. Correlation analysis of the abundance 
profiles of the genes within the 161 ‘reference species gene sets’, show that many of 
these gene sets do not behave as a coherent entity (Supplementary Fig. 2). Hence, 88 
of the ‘reference species gene sets’ have significant sub-populations of genes that do 
not correlate with the bulk of the genes, i.e. 25% or more of the genes have a Pearson 
correlation coefficient (PCC) < 0.5. For 12 ‘reference species gene sets’ almost no 
internal gene correlations can be found (less than 25% of the genes have PCC of 0.5 
or more). This level of inconsistency is problematic both because the annotation does 
not reflect the biological organization of the system and because association between 
inconsistent ‘reference species gene sets’ and clinical data, may be misleading or fail 
to identify an underlying organism. 



MGS gene profiles are coherent in an independent sample series 
To demonstrate that the MGS behave as general biological entities the coherence of 
abundance profiles for MGS genes were investigated in 115 independent human stool 
samples that were not used for the MGS clustering (data not shown). In this 
independent sample set the median gene-wise Pearson correlation coefficient for 
MGS gene profiles was as high as 0.98. Hence, the MGS appear as general 
descriptors of coherent genetic entities across similar microbial systems. 

The MGS profiles are distinct and robust 
Individual gene abundance profiles of a typical MGS are highly coherent and distinct 
from the profiles of the genes not included in the given MGS. Consequently, relaxing 
the MGS boundary from a PCC of 0.9 to 0.8 relative to the median profile of the 
MGS only extends the MGS gene set on average by 5%. Hence, the co-abundance 
based clustering is robust to changes in parameters that determine the cluster 
boundary and importantly the MGS are distinct from other genes. This feature is so 
strong that more than 30 MGS stand out as distinct and dense gene clouds in a two-
dimensional Pearson scatter-plot (Fig. 1b in the main text), even when the axis of the 
plot are not targeting these specific MGS. 

Quality assessment of MGS augmented assemblies 
To assess the quality of the assemblies, we adopted the six high quality draft assembly 
criteria from the Human Microbiome Project (HMP)4. Five of these criteria address 
the contiguity of the assembly and one criterion genome completeness, by counting 
core genes contained in the assembly. 360 sample-specific MGS augmented 
assemblies, from 247 unique MGS passed all six criteria (Table 1, Supplementary Fig. 
7 and Supplementary Data 5). In addition, 178 MGS’es passed five criteria, including 
the bacterial core gene threshold. However, the HMP criteria are intended to assess 
isolated single genome assemblies and do not account for the possibility that the 
assemblies represent chimeric contigs or scaffolds, which belong to different 
organisms. To address this the MGS augmented assemblies were subjected to three 
additional criteria, i) uniformity of the contig read coverage distribution, ii) 
identification of multiple copies of conserved Clusters of Orthologous Genes (COGs)5 
and iii) inter-assembly tetra nucleotide frequency (TNF) consistency (Supplementary 
Methods). Of the 247 high-quality draft MGS augmented assemblies only 9 (3.6%) 
were identified as potentially chimeric and the high-quality draft genomes showed 
comparable TNF correlations to the single organism HMP reference genomes 
indicating low rate of chimeric assemblies (Supplementary Fig. 8). To further 
experimentally validate the coherence of the sample specific MGS augmented 
assemblies we used Sanger sequence data from six samples6 to close on average 64% 
of the assembly gaps. In particular the MGS:710 assembly was closed to only 3 
scaffolds from initial 32 scaffolds (Supplementary Table 1).  
 
44 of the high quality draft MGS augmented assemblies have closely related reference 
genomes that were used for comparison and the assemblies on average have 98.4% 
identity and cover 77.7% of the respective reference genomes (Supplementary Fig. 8, 
Supplementary Data 6). Additionally, the MGS:337 assembly, which does not meet 
the six criteria, was 99.9% identical to Bifidobacterium animalis subsp. lactis CNCM 
I-24947 and covered 95% of this reference genome (Supplementary Fig. 9). 



Comparison of two clustering methods 
The results from the two abundance-profile clustering methods: canopy-based 
clustering and the ‘two-step hierarchical top-down graph clustering’ (described in 
Supplementary Methods) were compared with respect to gene set content using the 
Jaccard index: |Canopy ∩ Graph | / | Canopy  ∪  Graph|. Where Canopy and Graph is 
the gene sets of the canopy-based and the two-step hierarchical top-down graph 
clustering, respectively. The mean Jaccard index for the two clusterings is 0.72 and 
0.81 when clusters unique to the canopy clustering are ignored, indicating that the 
results of the two methods are similar. 

Supplementary Methods 
Construction of a non-redundant metagenomic gene catalogue 
Illumina raw sequencing reads from 396 metagenomic samples (Supplementary Data 
1) were processed using the MOCAT software package8. In brief, >23.2 Billion raw 
sequencing reads were filtered using the FastX software 
(http://hannonlab.cshl.edu/fastx_toolkit) with quality cutoff 20 and reads shorter than 
30 bp were discarded. High-quality reads (92% of raw reads) were assembled into 
scaftigs using SOAPdenovo (version 1.05)9. Genes were predicted on 18.5 M scaftigs 
longer than 500 bp (35 Gbp in total) using MetaGeneMark10. Predicted genes from all 
samples (45.4 M in total) were clustered using BLAT11 by single linkage. Any two 
genes with greater than 95% identity and covering more than 90% of the shorter gene 
were clustered together. Finally, cluster representatives shorter than 100 bp were 
discarded resulting in a set of 4,201,877 non-redundant genes. From this set, we 
removed genes that were considered spurious or likely originated from human, 
animals or plants were removed to yield a final set of 3,871,657 genes that formed the 
reference gene catalogue. 

Quantification of reference gene abundances 
High-quality reads were mapped to the reference gene catalogue using the screen 
function in MOCAT8. Briefly, reads were mapped with SOAPaligner (version 2.21)12 
with options: –M 4 (find best hits), –l 30 (seed length), –r 1 (random assignment of 
multiple hits), and –v 5 (maximum number of mismatches). Mapped reads were 
subsequently filtered using a 30 bp length and 95% identity cutoff and gene-length 
normalized base counts were calculated using the soap.coverage script (available at: 
http://soap.genomics.org.cn/down/soap.coverage.tar.gz). Downsized abundances 
based on 11 M reads per samples were used to estimate MGA abundances and both 
gene and MGS richness estimates. 

Enterotype annotation of samples 
Quality controlled Illumina reads from 396 samples were mapped to a set of 1,506 
reference genomes and genus abundances calculated and subsequently, enterotypes 
were assigned to each sample by methods described in Arumugam et al.13, which are 
also available as an online web tutorial at: http://enterotype.embl.de/enterotypes.html 

An alternative two-step hierarchical top-down graph clustering approach 
As an alternative to the canopy-based clustering a two-step hierarchical graph 
clustering was also developed and was applied to 396 samples from the MetaHIT 
consortium 3.9 million gene catalogue. This method like the canopy-based clustering 
uses the gene abundance profiles to cluster genes. As the first step, all pair wise 



Spearman correlation coefficients between the abundance profiles of the 3.9 M genes 
were calculated. 7.6 × 1012 correlations were computed at the French Curie 
supercomputer using the Metaprof software14. A starting threshold rho = 0.5 was used 
to group genes into clusters with a single linkage approach. When a cluster size was 
greater than 10,000 genes, the composing genes were re-clustered iteratively using 
increased correlation thresholds of 0.01 until its final size was smaller or equal than 
10,000. This first step allowed for an exhaustive and deterministic exploration of the 
clustering problem, using an inflatable discrete threshold. 
In a second step clusters size greater than 1,000 genes and whose genes had a non-
null abundance signal in at least two samples underwent another partitioning 
procedure. This approach consists of a parametric partitioning method, using the 
DAPC algorithm15. To assess the optimal number of clusters in a gene set, the “pam” 
function16 was used to estimate the optimal silhouette widths17. Then DAPC method 
was applied using the “adegenet” library in R programming environment18. The 
minimal number of principal components including at least 90% of total variability 
was used to cluster the genes. This second step grouped all genes into subunits, which 
corresponded to an alternative set of MetaGenomic Species. This set was used for 
comparison to the canopy-based clustered MetaGenomic Species only. Please note 
that only the canopy-based clustering results are described in details in the main text. 

MGS augmented assembly 
For each of the 741 large MGS clusters we attempted to assemble draft genomes 
using MGS augmented assembly where we decompose the hard metagenomic 
assembly problem into many small single genome assembly problems. We achieve 
this by using the MGS clusters to bin the contigs into individual MGS contig bins by 
re-collecting the contigs using scaffold physical connection information. For each 
MGS contig bin we recruited contigs across all samples creating cohort wide bins of 
the MGS clusters. We attempted to perform the assembly using the two samples that 
were main contributors of contigs to the MGS cluster and the sample with the highest 
abundance of MGS cluster genes. In some cases the samples overlapped and only two 
assemblies per MGS cluster were performed instead of three.  
For a given combination of sample and MGS contig bin the reads used for the 
subsequent de novo assembly were extracted by alignment of the reads to contigs. The 
alignment was performed using bwa (0.5.9) with default parameters in paired end 
mode19. Each library of Illumina and/or Solexa reads was aligned separately and 
insert sizes estimated from bwa sampe. Hereafter mapped reads, including possible 
unmapped mates, were extracted using Picard SamToFastq (Picard) and corrected by 
Quake20 using k = 15. In the case of to low read coverage (< 15 X) uncorrected reads 
were used for de novo assembly. The reads were assembled using Velvet (1.2.01) 
using k-mers from 21 to 45, “-cov_cutoff auto” and “-exp_cov auto”, and the best 
assembly was selected based on ranking of N50 and number of contigs21. Because 
low coverage contigs may be contaminated by non-target sequences, contigs with 
coverage of less than half the average coverage were removed from the assemblies 
22,23. Contigs and scaffolds were filtered to 100 and 500 bp minimum lengths, 
respectively, and the scaffolds were filled using SOAPdenovo GapCloser (1.10). 
Statistics of the best assembly for each of the 741 large MGS are given in 
Supplementary Data 5. 



Assembly statistics 
General assembly statistics were calculated using assemblathon_stats.pl (Earl et al., 
2011) and coverage was calculated by aligning reads to the contigs using bwa (0.5.9) 
and BEDtools19,24.  
The assemblies were compared to Human Microbiome Project (HMP) high quality 
draft assembly criteria. The criteria are 1. 90% of genome must be included in contigs 
> 500 bp, 2. 90% of assembly bases must be at > 5 X read coverage, 3. contig N50 > 
5 kb, 4. scaffold N50 > 20 kb, 5. average contig length > 5 kb and 6. > 90% of core 
genes present in assembly. The core gene ratios were determined using HMP standard 
operating procedure for both bacteria and archaea. In short blastx was used to identify 
core genes from the scaffolds and proteins with at least 30% identity and 30% 
coverage for Bacteria and 50% identity and 70% coverage for Archaea were 
considered a core gene hit25. The ratio of core genes identified was then calculated 
using get_coregroups_coverage.pl (HMP tools and protocols).  

Chimeric detection 
Because the HMP criteria were created for single genome assembly, we applied two 
additional metrics to account for putative chimeric assemblies arising from 
metagenomic data. In addition to removing low coverage contigs from the assemblies, 
we used read coverage signal-to-noise ratio because assemblies consisting of genomic 
regions from different organisms are likely to have multi-modal coverage 
distributions. A similar approach was also taken by Hess et al26. We performed peak 
detection on the contig read coverage distributions for all MGS assemblies passing 4-
6 HMP criteria in R18. For each coverage distribution a single-value histogram was 
created using table and peaks were identified as spanning at least 10 units and with a 
maximum intensity of at least 1% of the maximum peak intensity. Assemblies with 
more than 1 peak were manually inspected. For the phylogenetic analysis we 
attempted to identify 40 COGs within each assembly. However in some cases we 
identify several possible hits for each COG and we then used this information to 
identify three additional assemblies as chimeric. In total 11 of 386 MGS assemblies 
(2.8%) passing 5 or 6 HMP criteria were identified as chimeric.  
Tetranucleotide frequency z-scores are widely used to bin metagenomic assemblies26–

28. Tetranucleotide frequencies z-scores were calculated for all MGS assemblies and 
HMP reference assemblies as described in27. For each assembly the frequencies were 
calculated in windows of 5 kb to avoid biases introduced by different scaffold lengths. 
If a scaffold was shorter than the window size it was still included in the calculations. 
Within each assembly a median tetranucleotide frequency z-profile were created and 
the tetranucleotide frequency z-scores of each 5 kb window were correlated to this 
median profile using Pearson correlation (Supplementary Fig. 8).  

Draft genome quality evaluation with a reference genome set comparison 
To estimate the completion level and potential contaminant level of the MGS 
augmented assemblies, 299 draft reference genomes from the human intestinal tract 
HMP DACC database and the NCBI collection of complete reference genomes (both 
version updated from 2012/04) were used as reference set for a blast comparison 
procedure. 44 of the MGS augmented assemblies that passed 5 or more of the 6 HMP 
criteria (including the bacteria/archaea core ratio criteria) were similar to a reference 
genome. The contigs and scaffolds of these assemblies were projected on their closest 
reference genomes using the GAGE pipeline for assembly quality evaluation29. First 
“nucmer” (default parameters) was used to align the contigs/scaffolds to the reference 



genome. Then delta-filter was used to remove low identity match (parameters: -I 95, -
o 80). Finally dnadiff was used to compare the MGS augmented assemblies and the 
closest reference genome and estimate the mean identity and coverage of each contigs 
and scaffolds30. On average the percentage of identity in the comparison between the 
51 MGS augmented assemblies and their closest reference genome was 98.4% and 
98.2 % for the contig and scaffold, respectively, and the average completion level was 
77.7 % for both the contigs and scaffolds  (Supplementary Data 6). 
To search for potential contaminant, unaligned scaffold fragments were blasted to the 
complete reference genome set, and the best hit (with identity and coverage threshold 
of ≥ 95% and ≥ 80%, respectively) were extracted. Scaffold that matched to a 
different genus were considered potential contaminant. Of the 44 MGS augmented 
assemblies, only 16 contained any scaffolds with similarity to an alternative genus. In 
general these scaffolds were small with an average size of only 2721 bp. If we 
consider unaligned scaffold with similarity to an alternative genus as potential 
contaminant, the mean contamination rate was estimated to 1.0 scaffolds per HQ 
MGS augmented assembly.	  

MGS augmented assembly gap closure using Sanger sequence data 
8 individuals were selected as reference based on their microbiome diversity as 
estimated using a dedicated 16S based chip1. Faecal microbial DNA from those 
individuals was used to construct plasmid-based (pCNS) clone libraries of 3 kb long 
inserts, containing 250,000 clones each. 
Clone insert ends were sequenced using the Sanger technology (ABI3730XL). 
Sequences were subsequently subjected to vector cleaning and quality trimming, 
generating the following number of reads: 
 
Subject MH0006 MH0012 MH0013 MH0030 V1.CD1 V1.CD2 V1.UC4 V1.UC6 total 
# reads 237,842 231,201 224,885 227,538 223,873 231,178 237,277 229,948 1,843,742 
 
The same DNA were used for pyrosequencing (454GSFlx-Titanium): 
 

Subject MH0006 MH0012 MH0013 MH0030 V1.CD1 V1.CD2 V1.UC4 V1.UC6 total 

# reads 933,235 660,975 1,179,507 3,813,031 962,080 748,078 1,201,536 1,134,959 10,633,401 

 
For each reference subject, Sanger and 454 reads as well as velvet contigs generated 
from Illumina sequencing of the same DNA were combined for assembly using the 
454-Newbler software (v2.3).  
MGS detected in a given reference subject was compared with Sanger reads from that 
individual using BlastN. High-scoring segment pair (HSPs) covering at least 90 % 
of the length of the smallest read or velvet contig with at least 90 % identity were 
selected, and corresponding reads extracted. Scaffolding of the MGS contigs with 
paired Sanger reads was then achieved using the bambus software31. Only assemblies 
with > 1 X coverage were kept, and used to assess rate of gap-closure (Supplementary 
Table 1) 

Phylogeny of the MGS augmented assemblies 
We used all non-chimeric MGS assemblies passing 5 and 6 HMP criteria (139 and 
247 assemblies, respectively) and 296 HMP gut microbiome reference genomes 
(HMPDACC) and 1506 reference genomes to construct a phylogeny based on 40 



phylogenetic marker proteins (COGs)32. For each assembly, proteins were predicted 
using Prodigal33 and aligned using blastp to the individual COG proteins and the best 
hits were selected requiring at least 50% id over 50% of the COG sequence. For each 
COG the MGS and reference proteins were aligned using muscle 34 and here joined to 
a single alignment file for each COG using muscle -profile. The 40 individual protein 
alignments were concatenated to a single alignment for each reference genome/MGS 
assembly and MGS clusters with data from less than 35 COGs were removed from 
further analysis resulting in 337 MGS for the final tree. The phylogenetic tree was 
constructed with FastTree using the JTT substitution matrix with the parameters “-
gamma -pseudo -spr 4 -mlacc 3 -slownni”)35 and visualized using ITOL36. 

Co-assembly of MGS4 and dependent MGU 
MGS4 was re-assembled for 247 samples where the dependent MGU were included 
in the contig recruitment step. The dependent MGU were MGU:427, MGU:1345, 
MGU:2136,  MGU:2318, MGU:2530, MGU:2610, MGU:3070, MGU:3196 and 
MGU:5108 increasing the number of recruited contigs from 1284 for the MGS:4 only 
to 1708 contigs. Hereafter assembly was performed as described above and 13 
samples generated assemblies that passed 5 or 6 HMP criteria had all bacterial core-
genes present and an assembly length larger than 4 Mb (Supplementary Data 5). The 
assembly sizes ranged from 4.1 Mb to 4.8 Mb. A consensus assembly was generated 
from the contigs of these assemblies using minimus2 where each assembly were 
joined to the consensus in separate steps30. The consensus assembly contained 4.3 Mb 
sequences in 45 contigs and with a contig N50 of 129 kb. Hereafter all the individual 
assemblies were aligned with blastn to the consensus assembly and contigs without a 
significant hit were pooled and clustered using cd-hit-est with the parameters “-c 0.8 -
n 7” 37. To further reduce redundancy of the extra contigs they were cut into 500 bp 
reads with 250 bp overlap and re-assembled using Newbler 2.6. The resulting 157 
contigs were then added to the consensus assembly obtained from minimus2 to a final 
assembly of 4.91 Mb in 202 contigs. 



Supplementary Figures 
 

 
 
Supplementary Figure 1. Accumulation curves, showing the cumulative gene 
discovery for increasing number of samples, are shown for the indicated genes sets. 
Five curves show the count of genes of the indicated types. The curve ends indicate 
the last sample that contributed to additional gene discovery. The red bar on the x-axis 
indicates the Danish sample set. The last sample on average discovers only 584 new 
genes or 0.02 percent. Reordering the samples resulted in almost identical cumulative 
curves (not shown). 
 
 



 

 
 
Supplementary Figure 2. Violin plots showing the densities of the internal gene-
wise Pearson correlations for gene sets defined by a) MetaGenomic Species and b) 
‘reference	  species	  gene	  sets’. The thickness of the horizontal blue ‘violins’ (lines) 
indicate the densities of the distribution of Pearson correlations coefficient between 
the genes within a given gene sets. The ‘reference	  species	  gene	  sets’	  are defined as 
gene sets, that share species level taxonomical assignment by sequence match to a 
reference genome (best hit, 95% identity over 100 bp or better). The horizontal scale 
of is the same in the two plots. The ‘reference	  species	  gene	  sets’ and MetaGenomic 
Species are ordered vertically by the median Pearson correlation coefficient. 
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Supplementary Figure 3. Benchmark of the threshold for including genes to a 
MetaGenomic Species (MGS), shown for gene-rich MGS (n = 741). The canopy-
based clustering method includes genes with an abundance profile that correlates with 
a Pearson correlation coefficient (PCC) of 0.9 or higher to the median abundance 
profile of the MGS genes (red line in a-c). a) MGS taxonomical sensitivity as a 
function of the PCC gene inclusion threshold. Here sensitivity is the percentage of 
catalogue genes with a species level annotation (best hit, 95% identity over 100 bp) 
that is dominating a given MGS. The curve shows the average of all MGS dominated 
by genes with species level taxonomy annotation (n = 108). b) MGS taxonomical 
specificity as a function of the PCC gene inclusion threshold. Specificity is the 
percentage of MGS genes that are annotated to the dominating species level 
annotation for the MGS. c) Example, showing the strain specific MGS:215. The x-
axis indicates the genes ordered by the correlation to the MGS:215 profile. Genes to 
the left of the red dotted line are included in the MGS:215 (PCC > 0.9). The solid 
black line shows the cumulative count of genes annotated to the strain 
Lachnospiraceae bacterium 1_4_56FAA and the solid blue line indicate the 
cumulative count for the strain Lachnospiraceae bacterium 5_1_57FAA. The dotted 
gray line indicates the cumulative count of genes with no taxonomical annotation. 
Together the three cumulative curves account for all genes with PCC over 0.7 to 
MGS:215. Strain level taxonomy was inferred from best-hit sequence match to strain 
specific reference genomes (95% identity over 100 bp). The density of genes with 
high PCC to the MGS profile is very high but drops quickly around PCC 0.9 (Fig. 
2b). Consequently, relaxing of the inclusion threshold only affects the cumulative 
specificity very little. d) The taxonomical specificity in 0.01 PCC intervals from the 
MGS median profile shows that genes with a PCC lower than 0.9 relative to the MGS 
profile are less taxonomical consistent. 



 
Supplementary Figure 4. Genome sizes of prokaryote genomes in number of genes 
contained. The vertical red line indicates the 700 genes distinction between gene-rich 
and small MetaGenomic Units. Gene numbers from all complete prokaryotes that was 
assigned a chromosomal id was taken from the NCBI genome browser 
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/genome/browse/). 



 
 
 
 

	  
Supplementary Figure 5. Base composition box-and-whisker plot, showing the 
distribution of the gene-wise GC-content for a) 741 gene-rich MetaGenomic Species 
and b) genes from gut bacterial reference genomes. Whiskers indicate two standard 
deviations from the median. 
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Supplementary Figure 6. Overview of the MGS augmented assembly, where the 
sample-wise assemblies clustered to MGS clusters. The colours represent different 
organisms. The MGS cluster information was used to bin scaffolds across all samples 
into MGS based bins and each of the MGS bins were used to recruit reads from a 
sample. These reads were then used to perform a de novo assembly of a particular 
combination of MGS cluster and sample. Using this approach an MGS can be 
assembled from different samples (circles with identical colours). 
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Supplementary Figure 7. Statistics of the 741 MGS augmented assemblies and 
visualization of HMP high quality draft criteria. The MGS assemblies are divided by 
how many HMP criteria they pass (0-6) where 6 equal a high quality assembly and 
the horizontal dashed line represent the HMP thresholds. The two assemblies in the 
pass 6 category that only identifies ~0.6 of the core-genes are Archaeal organisms and 
pass the criteria for Archaea core-gene ratios. 
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Supplementary Figure 8. Average correlation to assembly specific median profile of 
tetranucleotide frequency z-scores for MGS assemblies passing 0-6 HMP high quality 
draft criteria and 296 HMP gastrointestinal tract reference genomes. The high quality 
MGS assemblies (“6”) show similar average Pearson correlations to their median 
profile as the HMP reference genomes indicating a similar contamination rate of the 
MGS high quality assemblies as the HMP reference genomes created using standard 
growth, sequencing and assembly techniques. 
 
 
 
 



 
 

 
Supplementary Figure 9. Blast dot-plot of MGS:337 assembly (y-axis) vs. the 
Bifidobacterium animalis subsp. lactis CNCM I-2494 reference genome (x-axis), 
showing very high consistency between the MGS assembly and the reference genome. 
19 human subjects consumed a defined fermented milk product containing 
Bifidobacterium animalis subsp. lactis CNCM I-2494. 
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Supplementary Figure 10. Heatmap showing CRISPR-associated (Cas) genes 
annotated for all MGS that were found enriched for CRISPR related genes. The rows 
show the occurrence of Cas genes in 83 Cas enriched MetaGenomic Species 
(columns). The colour coding at the left corresponds to the subtypes of Cas genes and 
the colours on top indicate the size of each MGS. The MGS cluster according to 
subtypes of Cas genes they contain.  
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Supplementary Figure 11. The dependency sub-network of MetaGenomic Units 
depending on MGS:4. Arrows shows directional dependencies. The green background 
coloring indicates MetaGenomic Units dominated by genes with species level 
similarity to E. coli. The relative amount of virulence genes as indicated by pie charts 
for MGU:427, MGU3070 and MGU:2530. Together, these three MGU contain 15% 
of all the virulence genes found in the gene catalogue. In addition, MGU:5108, 
MGU:2136 and MGU:1345 are significantly enriched for plasmid genes. Below the 
graph the sample-wise occurrences of the 10 MGU are shown as blue bars. 
 



 

 
Supplementary Figure 12. Phylogenetic analysis of MGS augmented assemblies. a) 
Phylogeny of 337 MGS assemblies (passing 5 or more HMP criteria) plus 1637 
reference genomes including 296 HMP microbiome gastrointestinal tract reference 
genomes38. The coloured ring shows the taxonomy of the reference genomes: green: 
Bacteroidetes, orange: Firmicutes, light pink: Actinobacteria, light orange: 
Chlamydia, red: Crenarchaeota, dark blue: Cyanobacteria, yellow: Euryarchaeota, 
light purple: Fusobacteria, light blue: Proteobacteria, light green: Spirochaetes, 
purple: Tenericutes and MGS assemblies are marked in black. The phylogenetic tree 
was created using the approximate maximum likelihood method implemented in 
FastTree on an alignment of 40 marker proteins, and visualized using ITOL36. The 
clade marked by the red circle is shown in b. b) Sub-tree of a, containing the 
Tenericutes, some Firmicutes and MGS, The branches are coloured by bootstrap 
support values, where red shows values of 0.95 or higher and blue below 0.95. A 
monophyletic group (clade) that contains 27 MGS but no previously genome-
sequenced species is indicated in red in b, c and d. This clade forms a sister group to 
the family Acholeplasmataceae (class: Mollicutes). The assembly quality of the MGS 
in this clade is comparable to other MGS augmented assemblies (Supplementary Data 
3). c) box-plot of the distribution of gene-wise GC content of MGS. d) Box-plot of 
the gene content of the MGS in the clade indicated in b (red) and other assembled 
MGS (gray). e) Box-plot showing the ratio between the number of cell wall and other 
essential genes3 for the MGS in the clade indicated in b and other assembled MGS 
(Wilcoxon rank sum test, P = 6 × 10-16). 
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Supplementary Figure 13. The number of statistically significant small to gene-rich 
dependencies as a function of the gene number boundary between small MGU and 
gene-rich MGS. The vertical red line indicates the 700-gene definition. The odds ratio 
for small to gene rich MGS is 12.7 with a boundary at 700 genes. 

 
	  



 

Supplementary Tables 
	  

MGS Sample 
Number of 
scaffolds 

before 

Total length 
before (bp) 

Number of 
scaffolds 

after 

Total length 
after (bp) 

% assembly 
gaps closed 

Fraction of 
original 

assembly 
scaffolded 

Mean 
Sanger 

coverage 

MGS:435* MH0030 287 2793233 83 2799448 71 1.00 2.41 

MGS: 710* MH0013 32 1152611 3 1154351 91 1.00 11.91 
MGS:472 MH0030 48 1250420 10 1252105 79 1.00 2.29 
MGS:435* MH0012 86 2894688 13 2898262 85 1.00 6.82 
MGS:710* MH0030 38 1117349 7 1118162 82 1.00 1.69 
MGS:977 MH0030 42 1949609 23 1950749 45 1.00 1.20 
MGS:770 MH0006 103 2634773 42 2635269 59 1.00 1.52 

MGS:508 MH0013 77 1197049 46 1196615 40 1.00 1.37 
MGS:474 MH0006 91 2703261 29 2701647 68 1.00 1.51 
MGS:34 MH0012 242 2400109 31 2398625 87 1.00 3.29 
MGS:154 MH0012 81 2721828 39 2717459 52 1.00 1.14 
MGS:74 MH0012 128 2915957 35 2908208 73 1.00 2.28 
MGS:67 MH0012 50 2155210 28 2149069 44 1.00 1.83 

MGS:65 MH0030 173 2785893 98 2774374 43 1.00 3.25 
MGS:479 MH0006 250 2447169 136 2432016 46 0.99 1.08 
MGS:709 MH0012 180 2750710 70 2724187 61 0.99 1.03 

Average  119 2241867 43 2238159 64.1 1.00 2.79 

	  
Supplementary Table 1. Overview of gap closure of the MGS augmented assemblies 
using Sanger sequencing reads. MGS marked by * were assembled to high quality in 
distinct samples within the set of Sanger sequenced samples. 
 

Supplementary Data 
Supplementary Data 1, sample description 
Supplementary Data 2, MGS taxonomical statistics 
Supplementary Data 3, MGS frequencies and abundance statistics 
Supplementary Data 4, eggNOG prevalent in frequently observed MGS 
Supplementary Data 5, MGS augmented assembly statistics 
Supplementary Data 6, MGS augmented assemblies comparison to reference genomes 
Supplementary Data 7, Dependency network 
Supplementary Data 8, MGS:4 + dependent satellite MGS assembly statistics 
Supplementary Data 9, Bacillus subtilis essential COG list. 
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Supplementary Methods 

Construction of 6 synthetic meta-genomic samples 

In order to apply the co-variance binning method, as used in the paper (MGS), we created 
manually 6 meta-genomic samples, described here in the Supplementary Table 1, by 
controlling the presence and absence of each bacteria in all samples, to create a vector that we 
call “signature vector”. The 1 digit correspond to the presence of the species in the SOLiD 
sample and 0 the absence. To assess a good signal level, we decided to have at least 3 
presence signals in the 6 samples for each bacteria. Also, the signature vector is unique for 
each genus of one Illumina sample. Finally, the same genus dispatched in the different 
Illumina samples got the same signature vector, in order to reduce the noise in the absence 
signal, due to the conserved region in each genus. 

Supplementary Table 1: Composition detail of the 6 synthetic meta-genomic samples. 

Species Name 
Illumina 

Sample 

SOLiD 

sample 

A 

SOLiD 

sample 

B 

SOLiD 

sample 

C 

SOLiD 

sample 

D 

SOLiD 

sample 

E 

SOLiD 

sample 

F 

Acinetobacter genospecies 3 PCAi E610 1 0 0 1 1 1 0 

Alcaligenes faecalis 2L10 1 0 1 0 1 1 1 

Arthrobacter arilaitensis Re117T 1 0 1 0 0 1 1 

Brachybacterium alimentarium CNRZ925T 1 0 1 0 1 0 1 

Brevibacterium antiquum CNRZ918 1 0 1 0 1 1 0 

Chryseobacterium bovis Pi18 1 0 1 1 0 1 0 

Comamonas testosteroni NL2512 1 0 1 1 1 0 0 

Corynebacterium flavescens Mu128 1 0 1 1 1 0 1 

Enterobacter amnigenus CV9 1 0 1 1 1 1 0 

Halomonas venusta 3D7M 1 1 0 0 0 1 1 

Klebsiella oxytoca Pi 20 1 1 0 0 1 1 0 

Kocuria varians Mu208 1 1 0 0 1 0 1 

Leucobacter komagatae 1L36 1 1 0 0 1 1 1 

Marinilactibacillus psychrotolerans 42ea 1 1 0 1 0 0 1 

Microbacterium gubbenense Mu132 1 1 0 1 0 1 0 

Micrococcus luteus Mu201 1 1 0 1 0 1 1 

Pantoea agglomerans PCAi Q63 1 1 0 1 1 1 0 

Proteus hauser 1M10 1 1 0 1 1 0 1 

Providencia heimbachae GR4 1 1 1 0 0 0 1 

Pseudomonas fluorescens PCAi D62 1 1 1 0 0 1 0 

Psychrobacter celer 91 1 1 1 0 0 1 1 

Serratia rubidaea TA 2.6 1 1 1 1 0 1 0 

Staphylococcus caprae DSM20608T 1 1 1 0 1 0 1 

Stenotrophomonas rhizophila PCA13 1 1 1 1 0 0 0 

Vibrio litoralis B4 1 1 1 1 1 0 0 

Agrococcus casei LMG 22410 2 0 0 1 1 1 0 

Arthrobacter bergerei Ca106 2 0 1 0 0 1 1 

Bacillus pumilus M21 2 0 0 1 1 1 1 



Brachybacterium tyrofermentans CNRZ926 2 0 1 0 1 0 1 

Brevibacterium iodinum ATCC 49514 2 0 1 0 1 1 0 

Brevundimonas diminuta 3F5N 2 0 1 0 1 1 1 

Carnobacterium mobile ER15 89 CRBM 18 2 0 1 1 0 0 1 

Chryseobacterium shigense PCAi B2.3 2 0 1 1 0 1 0 

Enterococcus hirae SB10 2 0 1 1 1 1 0 

Escherichia coli 1E14 2 0 1 1 1 0 0 

Exiguobacterium acetylicum 180 2 0 1 1 1 0 1 

Halomonas alkaphila 3A7M 2 1 0 0 0 1 1 

Jeotgalicoccus psycrhophilus CRBM D2 2 1 0 1 1 0 0 

Kocuria palustris Mu203 2 1 0 0 1 0 1 

Lactobacillus cristorum FH4 2 0 1 1 0 1 1 

Leucobacter sp 7 2 1 0 0 1 1 1 

Leuconostoc lactis 1283 2 1 0 1 0 0 1 

Macoroccus caseolyticus ATCC 13458 2 1 0 1 0 1 0 

Micrococcus luteus 431 2 1 0 1 0 1 1 

Paenibacillus sp 3M17 2 1 0 1 1 0 1 

Pediococcus parvulus CIRM750 2 1 0 0 1 1 0 

Propionibacterium thoenii LSP TH1 2 1 0 1 1 1 0 

Providencia alcalifaciens GM3 2 1 1 0 0 0 1 

Pseudomonas fragi 1E26 2 1 1 0 0 1 0 

Psychrobacter namhaensis 1439 2 1 1 0 0 1 1 

Raoultella planticola 3M45 2 1 1 0 1 0 0 

Serratia proteamaculans 1C2F 2 1 1 1 0 1 0 

Staphylococcus lentus Ca2 2 1 1 0 1 0 1 

Stenotrophomonas indologenes PCAi 2 2 1 1 1 0 0 0 

Streptococcus macedonicus 679 2 1 1 0 1 1 0 

Advenella kashmirensis 3T5F 2 1 1 1 0 0 1 

Vibrio casei ws 4539 2 1 1 1 1 0 0 

Arthrobacter cumminsii ws 2216 3 0 1 0 0 1 1 

Bacillus altitudinis 263 3 0 0 1 1 1 1 

Bavariicoccus seileri ws 4188 3 0 0 1 1 1 0 
Brachybacterium paraconglomerans 

CRBM 39 
3 0 1 0 1 0 1 

Brevibacterium linens ATCC 9172 3 0 1 0 1 1 0 

Chryseobacterium joostei PCAi D6 3 0 1 1 0 1 0 

Citrobacter freundii Pi15 3 0 1 1 0 1 1 

Corynebacterium stationis CRBM 6 3 0 1 1 1 0 1 

Delftia acidovorans PCA12 3 1 0 1 1 0 0 

Enterococcus saccharominimus M17 42 3 0 1 1 1 1 0 

Exiguobacterium sibiricum NL25 3 0 1 0 1 1 1 

Hafnia alvei 920 3 0 1 1 1 0 0 

Halomonas sp 1M45 3 1 0 0 0 1 1 

Kocuria carniphila CRBM 38 3 1 0 0 1 0 1 

Lactococcus garvieae N201 3 1 0 0 1 1 0 

Leucobacter sp ER15 166 BHI15 3 1 0 0 1 1 1 

Leuconostoc citreum MSE2 3 1 0 1 0 0 1 



Luteococcus japanicus LSP Lj1 3 1 1 0 0 0 1 

Microbacterium foliorum 7 3 1 0 1 0 1 0 

Micrococcus lylae 2B3F 3 1 0 1 0 1 1 

Mycetocola reblochoni REB411 3 0 1 1 0 0 1 

Propionibacterium jensenii LSP Je1 3 1 0 1 1 1 0 

Proteus vulgaris 1M25 3 1 0 1 1 0 1 

Pseudomonas lundensis PCAi D2 3 1 1 0 0 1 0 

Psychrobacter faecalis H5 3 1 1 0 0 1 1 

Raoultella terrigena Pi19 3 1 1 0 1 0 0 

Rothia mucilaginosa M1710 3 1 1 1 0 0 1 

Serratia liquefaciens 1B4F 3 1 1 1 0 1 0 

Staphylococcus fleuretti CIP 106114 3 1 1 0 1 0 1 

Stenotrophomonas maltophilia Pi1 3 1 1 1 0 0 0 
Streptococcus infantarius subsp 

infantarius 11FA1 
3 1 1 0 1 1 0 

Vagococcus fluvialis bH8 3 1 1 1 1 0 0 

Aerococcus viridans TL327A 4 0 0 1 1 1 0 

Alcaligenes sp 2L29 4 0 1 0 1 1 1 

Arthrobacter arilaitensis 3M03 4 0 1 0 0 1 1 

Bacillus fordii CIP108821 4 0 0 1 1 1 1 

Brevibacillus parabrevis CIP110335 4 0 1 0 1 0 1 

Brevibacterium casei CIP102111 4 0 1 0 1 1 0 

Chryseobacterium vrystaatense PCAi F2.7 4 0 1 1 0 1 0 

Corynebacterium bovis CIP54 80 4 0 1 1 1 0 1 
Enterococcus malodoratus FAM208 

55 
4 0 1 1 1 1 0 

Facklamia tabacinasalis FAM208 56 4 0 1 1 0 0 1 

Gulosibacter sp 10 4 1 0 1 1 0 0 

Halomonas sp 3F2F 4 1 0 0 0 1 1 

kluyvera intermedia TL336 A 4 1 1 0 0 0 1 

Kocuria kristinae CRBM27 4 1 0 0 1 0 1 

Lactobacillus parabuchneri FH7 4 0 1 1 0 1 1 

Lactococcus raffinolactis JIM2957 4 1 0 0 1 1 0 
Leuconostoc pseudomesenteroides 

MSE7 
4 1 0 1 0 0 1 

Microbacterium oxydans PCA1 4 1 0 1 0 1 0 

Morganella psychrotolerans 925 4 1 0 1 0 1 1 

Ochrobactrum sp Ti 2.7 4 1 0 1 1 0 1 

Propionibacterium acidipropinicii LSPAc1 4 1 0 1 1 1 0 

Pseudomonas sp 1E44 4 1 1 0 0 1 0 

Psychrobacter aquimaris ER15 174 BHI7 4 1 1 0 0 1 1 

Serratia marescens 448 4 1 1 1 0 1 0 

Sphingobacterium faecium PCAi F2.5 4 1 1 0 1 0 0 

Staphylococcus warnerii 1445 4 1 1 0 1 0 1 

Steptococcus salivarius CJ181 4 1 1 0 1 1 0 

Vagococcus lutrae FAM208 4 1 1 1 1 0 0 

Weissella cibaria 3385 4 1 1 1 0 0 1 

Acinetobacter johnsonii 3M05 5 0 0 1 1 1 0 

Alkalibacterium kapii FAM208 5 0 1 0 1 1 1 



Arthrobacter sp T12c 

Bacillus galactosidilyticus CIP108417

Brachybacterium nesterenkovii CIP104813 

Brevibacterium sp Mu109 

Brochotrix thermosphacta cH8 

Carnobacterium maltaromaticum 38b

Chryseobacterium ginsengisoli M17 

Clostridium tyrobutyricum 9L5 

Corynebacterium ammoniagenes ws 2211 

Enterococcus durans LMG10746 

Kocuria rhizophila Mu212 

Lactobacillus curvatus FH11 

Lactococcus plantarum CNRZ1322 

Marinilactibacillus psychrotolerans FAM208

Morganella morganii subsp. siboni 

2A5A 

Mycobacterium vaccae CIP105934 

Ornithibacillus bavariensis CIP109287

Paenibacillus lactis CIP108827 

Propionibacterium cyclohexanicum 

LSPCy1 

Providencia rettgeri 947 

Pseudomonas sp PCAi 6 

Psychrobacter immobilis PG1 

Raoultella ornithinoytica TL332 

Serratia grimesii 3M25 

Staphylococcus vitulinus Ma1 

Streptococcus infantarius subsp 

infantarius 3AG-1 

Weissella cibaria 3386 

  

 

Quantification of contigs

The 6 meta-genomic samples A, B, C, D, E and F 
with single reads of 50 nucleotide 
each 6 SOLiD samples contain 85 genomes as described in the supplementary table 1.
The SOLiD reads were mapped on the 
0.12.7 (color space mode, mapping size: 45 b, maximum mismatch tolerated: 1, max
match limit: 10000). The contig were then splitted into fragment
fragments smaller than 100 nucleotides were discarded.
fragment was calculated, corresponding to
read divide by the size of the fragment

 

5 0 1 0 

galactosidilyticus CIP108417 5 0 0 1 

 5 0 1 0 

5 0 1 0 

5 1 0 1 

Carnobacterium maltaromaticum 38b 5 0 1 1 

5 0 1 1 

5 0 1 1 

 5 0 1 1 

5 0 1 1 

5 1 0 0 

5 0 1 1 

5 1 0 0 

Marinilactibacillus psychrotolerans FAM208 5 1 0 1 

5 1 0 1 

5 1 0 1 

Ornithibacillus bavariensis CIP109287 5 1 0 0 

5 1 0 1 

5 1 0 1 

5 1 1 0 

5 1 1 0 

5 1 1 0 

5 1 1 0 

5 1 1 1 

5 1 1 0 

5 1 1 0 

5 1 1 1 

# total 

species 91 91 81 82

s coverage 

A, B, C, D, E and F were sequenced using SOLiD technology 4, 
with single reads of 50 nucleotide lengths, at a theoretical coverage rate of 30X.
each 6 SOLiD samples contain 85 genomes as described in the supplementary table 1.

SOLiD reads were mapped on the Illumina contigs using BOWTIE mapper version 
mapping size: 45 b, maximum mismatch tolerated: 1, max

The contig were then splitted into fragments of 1000 nucleotides and 
smaller than 100 nucleotides were discarded. Then the coverage value of

fragment was calculated, corresponding to the number of positions covered 
by the size of the fragment as illustrated bellow: 

0 1 1 

1 1 1 

1 0 1 

1 1 0 

1 0 0 

0 0 1 

0 1 0 

1 0 0 

1 0 1 

1 1 0 

1 0 1 

0 1 1 

1 1 0 

0 0 1 

0 1 1 

0 1 0 

0 1 1 

1 0 1 

1 1 0 

0 0 1 

0 1 0 

0 1 1 

1 0 0 

0 1 0 

1 0 1 

1 1 0 

0 0 1 

82 85 79 

were sequenced using SOLiD technology 4, 
at a theoretical coverage rate of 30X. In average, 

each 6 SOLiD samples contain 85 genomes as described in the supplementary table 1. 
contigs using BOWTIE mapper version 

mapping size: 45 b, maximum mismatch tolerated: 1, maximum 
s of 1000 nucleotides and 

Then the coverage value of each 
covered by at least one 

 



By this way, the coverage values are all comprised between 0.0 (absence) to 1.0 (presence), 
like the signature vectors illustrated in the supplementary table 1. Finally 5 cov
were created for each Illumina pool
process. 
 
Canopy like clustering procedure
In order to re-assign the fragment to the genome where they belong, we use a co
clustering method as presented in the (MGS paper).
vectors from the coverage matrix to the genome signature vectors (see Supplementary table 1) 
using Pearson correlation coefficient
Pearson correlation coefficients greater or equal to 0.95 were considered. A contig was 
affected to a particular genome 
assignation was discarded if no dominant assignation exists in the contig fragments. 
scaffold information was also used to increase the 
by propagating the dominant 
illustrate the process with the genome 
assembled in the Illumina pool sample 3, was
and F and was not added in the samples A and C

Supplementary Figure 1: Clustering process example.

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

the coverage values are all comprised between 0.0 (absence) to 1.0 (presence), 
like the signature vectors illustrated in the supplementary table 1. Finally 5 cov
were created for each Illumina pool (supplementary data X), and used for the clustering 

lustering procedure 
assign the fragment to the genome where they belong, we use a co

clustering method as presented in the (MGS paper). We compared each contig coverage 
vectors from the coverage matrix to the genome signature vectors (see Supplementary table 1) 

correlation coefficient. To increase the specificity of the clus
Pearson correlation coefficients greater or equal to 0.95 were considered. A contig was 
affected to a particular genome using the dominant assignation in the contig fragments
assignation was discarded if no dominant assignation exists in the contig fragments. 
scaffold information was also used to increase the specificity and sensitivity of the clustering, 

 genome assignation to the physically linked contigs.
illustrate the process with the genome Exiguobacterium sibiricum NL25

assembled in the Illumina pool sample 3, was manually added in the SOLiD samples B, D, E 
and F and was not added in the samples A and C. 

: Clustering process example. 

the coverage values are all comprised between 0.0 (absence) to 1.0 (presence), 
like the signature vectors illustrated in the supplementary table 1. Finally 5 coverage matrix 

, and used for the clustering 

assign the fragment to the genome where they belong, we use a co-variancy 
We compared each contig coverage 

vectors from the coverage matrix to the genome signature vectors (see Supplementary table 1) 
. To increase the specificity of the clustering, only the 

Pearson correlation coefficients greater or equal to 0.95 were considered. A contig was 
using the dominant assignation in the contig fragments. The 

assignation was discarded if no dominant assignation exists in the contig fragments. The 
sensitivity of the clustering, 

linked contigs. Here we 
Exiguobacterium sibiricum NL25. This genome, 

manually added in the SOLiD samples B, D, E 



Draft Quality evaluation 

 
Marker Redundancy 

40 proteins phylogenetics markers were detected in 300 NCBI genomes and 135 drafts from 

our project to evaluate the contamination level. For that, each draft protein was compared to 

40 marker protein databases coming from 1489 complete NCBI genomes. The draft protein 

were kept if the identity percentage was >= 50% and the alignment length was >= 50% with 

the targeted database marker. The number of protein detected in each draft were calculated for 

the NCBI genomes and the draft genomes and compared to distinguish the potentially 

problematic drafts. 

Arthrobacter arilaitensis Re117 : a benchmark case 

To have a better view of the quality and completion level of the draft, we added in the project 

a strain already completely sequenced and accessible in NCBI: Arthrobacter arilaitensis 

Re117. In our project, this bacteria passed all the 9 criteria described above. The comparison 

of our draft and the complete reference (Supplementary figure X) showed an average identity 

of 99.98% and a completion level of the complete sequence of 95.63%. 3 scaffolds were not 

aligned to the reference genomes, but were successfully aligned to the 2 plasmids of 

Arthrobacter arilaitensis Re117.  

Other benchmark cases: the 4 Replicants 

Due to a low dna quality in the pool 1, the genomes Brochotrix thermosphacta, 

Carnobacterium maltaromaticum, Citrboacter freundii and Sphingobacterium faecium, were 

sequenced a second time in another pool. Those replicate were used to evaluate the quality of 

the process by comparing each replicate together. The average identity percent was almost 

perfect, with 99.99% for the 4 replicates. The replicates were also used to check the percent of 

the shorter assembly that we find in the bigger one. 96.69 % of the smaller Brochotrix 

thermosphacta were found in the bigger one, 85.16% of the smaller Carnobacterium 

maltaromaticum were found, 97.85% of the smaller Citrobacter freundii, and 79.60% of the 

smaller Sphingobacterium faecium were found. This show that even the draft with low quality 

like Sphingobacterium faecium – that pass none of the HMP criteria – can be well clustered 

and assembled.  

 



The tree of Life : comparison with other NCBI genomes 

4 trees were generated using the 40 phylogenetic markers, FastTree aligner and the iTOL 

vizualizer for each major phylum, by including all the draft of our project with a least 10 

phylogenetic marker detected (even the low quality draft) and 255 genomes coming from 

NCBI, from the same genus or isolated in alimentary products (dairy products, meat, 

vegetables …). The dashed lines point the draft from our project. The branch distances are 

respected and added at each node. Methanobacter smithii ATCC 35061 was used to root the 4 

trees. 

Firmicute tree : 160 draft including 45 drafts from our project 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

All the drafts are coherent in positions except the Klebsiella sp OBRC7 from NCBI that 

should be closer to the Proteobacteria genomes. Also, the Jeotgalicoccus psychrophilus 

CRBM, the Brochotrix thermosphacta cH814 and the Bavariicoccus seleri WCC 4188 are 

very distant at the genus level from other known genomes. 

Proteobacteria tree: 143 drafts including 50 drafts from our project. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Once again all the relationship between the drafts are coherent except from our draft 

Aerococcus viridians 327A that should be closer to the Firmicutes bacteria. After verification, 

this bacteria was contaminated in is isolate by an Acinetobacter calcoaceticus species. 

Interestingly, all Enterobacteriaceae seems very close in distance. The genome 

Brevundimonas diminuta 3F5N is very distant from other genomes. 

Actinobacteria tree: 71 drafts with 33 drafts from our project.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Luteococcus japonicus LSP Lj1, Gulosibacter sp. 10 and Agrococcus casei LMG 22410 are 

distant from other genomes. Microbacterium gubbeenense Mu132 is distant from the 4 other 

same species already existing. 

Bacteroides tree: 13 drafts with 6 drafts from our project. 

 

Sphigobacterium faecium PCAi F25 and Chryseobacterium bovis Pi 18 distant from other 

same species. 

Phylogenetic tree from S. infantarius and S. thermophilus based on the lacZ protein 

A phylogenetic tree was produced to compare the S. infantarius and the S. thermophilus of our 

project compare to other environmental and alimentary strains, based on a lacZ protein 

alignment.  

 

 

 

 

 

 

 

This tree clearly separates the Streptococcus infantarius 11FA, 3AG and CJ18 into two distinct 

branches: (i) a branch that include the S. infantarius 11FA and 3AG with the S. salivarius and 

S. vestibularis species, indicating that those S. infantarius acquired the lacZ system from 

environmental strains in the Mali fermented milk fènè where they were both isolated, (ii) a 

branch that include the S. thermophilus species, and S. infantarius CJ18, indicating that S. 

infantarius CJ18 acquired the lacZ system from dairy strain in the Kenya fermented camel 



milk suusac where it was isolated. The protein alignments show the clear lack of a 21 amino 

acid sequence in the S. infantarius branch.  
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ANNEXE 3 : WORDLE GRAPHIQUE DES OCCURRENCES DES MOTS AU SEIN DU 

MANUSCRIT DE THÈSE 

 

 




