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RESUMO 

 

Um bioma é uma unidade geográfica caracterizada de acordo com seu tipo de vegetação, 
macro-clima, solo e altitude específica. Em contraste, o microbioma é a totalidade de micro-
organismos e seus genomas coletivos presentes em um dado ambiente. Embora as comunidades 
microbianas de solo demonstrem grande variação quando comparadas em diferentes escalas espaciais 
em um mesmo espaço amostral, o microbioma desses solos parecem ser direcionados de acordo com 
algumas características biogeográficas. A fim de investigar a convergência taxonômica e funcional 
em solos pertencentes ao mesmo tipo de bioma, trinta metagenomas disponíveis publicamente foram 
selecionados a partir de 11 biomas globais e agrupados com base nas características da vegetação (ou 
seja, floresta, pastagem, tundra, semi-árido e deserto). As análises funcionais revelaram um padrão 
entre os grupos de biomas, nos quais biosíntese de proteínas, metabolismo central dos carboidratos, e 
resistência a antibióticos foram os metabolismos com diferenças estatisticamente mais significativas 
baseado na anotação dos subsistemas do SEED. A fim de proporcionar uma melhor resolução analítica 
desses metabolismos, as sequências metagenômicas foram anotadas utilizando os bancos de dados de 
enzimas ativas em carboidratos (Cazy), de genes de resistência a antibióticos (ARDB) e, 
adicionalmente, de proteínas de choque térmico (HSPIR). A análise de enzimas ativas em carboidratos 
mostrou que a degradação da biomassa, metabolismo da sacarose e do amido, síntese da parede celular 
e degradação de alginato foram mais abundantes em solos florestais e em pastagens. Como esperado, 
genes de resistência à dessecação e a outros estresses foram mais abundantes em solos de desertos e 
semi-áridos. Genes de resistência a antibióticos (ARGs) foram predominantes em solos florestais e de 
pastagem, onde a resistência a multidrogas a partir de bombas de efluxo foram as classes mais 
abundantes, com a maior parte das sequências anotadas taxonomicamente como afiliadas a 
Proteobacteria. Proteínas de choque térmico (HSPs) foram mais abundantes em solos de tundra, semi-
áridos e desertos. Embora HSP70 e Hsp100 tenham se mostrado uniformemente distribuídas entre os 
biomas, HSP90 foi estatisticamente mais abundante em solos de florestas e pastagens em comparação 
aos outros grupos de biomas. Ainda, HSP60 e HSP20, que foram predominantemente anotadas para 
o domínio de arquéias, foram mais abundantes nos solos de deserto salino. Nossos resultados sugerem 
que as condições ambientais locais regem o enriquecimento de funções específicas importantes para 
a sobrevivência dos micro-organismos nesses ecossistema 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
 

 

 

ABSTRACT 

 

Biome is a geographical unit characterized according to its vegetation type, 
macro-climate, soil, and specific altitude. In contrast, a microbiome is the totality of 
microorganisms and their collective genetic material present in a given environment. 
Although soil microbial communities have shown to vary across many spatial scales, soils 
between ecosystems showed to be driven by some biogeographical trends. In order to 
investigate taxonomic and functional convergence within soils from the same biome type, 
thirty publically-available metagenomes from 11 globally distributed biomes were selected 
and clustered by biome groups (i.e. forest, grassland, tundra, semiarid and desert) based on 
vegetation features. Functional analyses revealed a close pattern among biome groups, in 
which protein biosynthesis, central carbohydrate metabolism, and antibiotic resistance were 
the most statistically different metabolisms annotated by SEED subsystems. In order to 
provide a better analytical resolution of those metabolisms, metagenomic reads were 
annotated using the Carbohydrate-Active enZYmes database (Cazy), Antibiotic Resistance 
gene DataBase (ARDB) and, additionally, the Heat Shock Protein Information Resource 
(HSPIR). Carbohydrate-active enzyme analyses showed that biomass degradation, sucrose 
and starch metabolism, cell wall biosynthesis and alginate degradation were overrepresented 
in forest and grasslands soils. As expected, desiccation and other stress resistance genes were 
more abundant in deserts and semiarid soils. Antibiotic Resistance Genes (ARGs) were 
prevalent in forest and grassland soils, where multidrug efflux pumps were the most 
abundant ARG class, with the majority of the reads assigned to Proteobacteria. Heat Shock 
Proteins (HSPs) were more abundant in tundra, semiarid and desert soils. Although HSP70 
and HSP100 were uniformly distributed across biomes, HSP90 were overrepresented in 
forest and grassland soils when compared to others biomes groups. HSP60 and HSP20, 
which are predominantly from Archaea, were more abundant in the saline desert soils. Our 
results suggest that local environmental conditions select for the enrichment of specific 
functions important for microbial survival in those ecosystems. 
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1. INTRODUÇÃO 
 

 
Bioma é uma região geográfica caracterizada de acordo com sua vegetação, 

macroclima, solo e altitude específicos. Por outro lado, o microbioma é o conjunto de 

microrganismos que coexistem em um determinado ambiente ou nicho, em uma escala menor. 

Até recentemente, as comunidades microbianas não eram incluídas como um fator que 

contribuísse para a classificação dos biomas. Entretanto, apesar das comunidades microbianas de 

solos mostrarem-se bastantes heterogêneas quando comparadas em diferentes escalas espaciais, 

a composição do microbioma de ecossistemas específicos tem se mostrado relacionada a fatores 

biogeográficos tais como o pH, vegetação, disponibilidade de água e nutrientes (O’Brien et al., 

2015). 

Nos últimos anos, alguns trabalhos vêm abordando uma possível correlação entre o 

microbioma e as características do ambiente no qual essa comunidade está inserida. Em um 

trabalho pioneiro, Lauber e colaboradores sequenciaram uma região do gene RNA ribossomal 

16S de microrganismos de solo em uma escala continental. Nesse trabalho, eles concluiram que 

o pH era o fator ambiental que mais influenciava na diferenciação entre as comunidades 

bacterianas e que, ambientes que possuiam pH neutro apresentavam maior diversidade de 

microrganismos quando comparadas a condições mais alcalinas ou ácidas (Lauber et al., 2009). 

Já em um outro trabalho realizado em escala continental na China, baseado também no 

sequenciamento de amplicons de RNAr 16S, a disponibilidade de água foi o fator que mais 

influenciou a estrutura e estabilidade da comunidade microbiana dos solos estudados (B. Ma et 

al., 2016). Apesar de apresentarem fatores fisico-quimicos distintos, esses trabalhos evidenciam 

que fatores abióticos podem influenciar a estrutura microbiana de um ecossistema. 

Em uma abordagem taxonômica e funcional, Fierer e colaboradores realizaram o 

sequenciamento shotgun do metagenoma de diferentes solos, os quais foram classificados em 

amostras de solos desérticos (quente e polar) e não desérticos (floresta, campo e tundra). Nesse 

trabalho, diferenças significativas foram encontradas na comparação entre esses ambientes, como 

a maior abundância de genes relacionados à osmorregulação em desertos, e de genes relacionados 

à resistência a antibióticos e lise celular em regiões não desérticas (Noah Fierer et al., 2012). Esse 

trabalho foi de grande importância para melhor compreender a relação entre o microbioma e os 

biomas em que estão inseridos. Entretanto, classificar os solos apenas em desertos e não desertos 
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não permite explorar as variações menores encontradas, por exemplo, entre a vegetação de 

florestas e de campos, como as árvores de grande porte encontradas em florestas que podem 

influenciar o microbioma ao seu redor. Além disso, a análise funcional das amostras foi pouco 

explorada entre as amostras. 

A fim de ampliar e detalhar as análises realizadas por Fierer e seu colegas, 

selecionamos 30 amostras de metagenoma de solos de 13 biomas terrestres diferentes a partir de 

bancos de dados públicos. Além disso, para realizar uma análise mais detalhada acerca das 

características encontradas nesses biomas, classificamos essas amostras em 5 grupos de biomas 

distintos (floresta, pastagem, semi-árido, deserto e tundra). Para uma maior resolução funcional 

dos mecanismos que moldam essas comunidades microbianas, bancos de dados específicos foram 

utilizados no estudo de genes relacionados à resistência a antibióticos, à degradação de 

carboidratos e às proteínas de choque térmico (Heat Shock proteins).  
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2. OBJETIVOS 
 

Este trabalho teve como objetivo geral a comparação taxonômica e funcional do 

metagenoma microbiano de solos representativos de diferentes biomas do mundo. 

 

Objetivos Específicos: 

2.1.1. Avaliar se o perfil de enzimas envolvidas na degradação de carboidratos apresenta 

diferenciação específica com base na vegetação encontrada em cada bioma; 

2.1.2. Correlacionar o perfil do resistoma (conjunto de genes de resistência a antibióticos) e 

os respectivos taxa que possivelmente conferem essas resistências em cada um dos 

biomas  

2.1.3. Identificar os perfis de proteína de choque térmico em cada um dos biomas. 
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3. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA  
 

3.1. Solos 
Solos são conhecidos por serem os ambientes que abrigam a maior diversidade de 

microrganismos entre todos os ambientes/ecossistemas da Terra. Em 1990, uma análise 

independente de cultivo utilizando hibridização de DNA estimou aproximadamente 10.000 

espécies de bactérias em solos (Torsvik, Goksyr e Daae, 1990; Roesch et al., 2007). Entretanto, 

com o advento das técnicas moleculares de sequenciamento de alto desempenho (high throughput 

sequencing) nas últimas décadas, essa estimativa mostrou-se bastante subestimada em relação à 

diversidade bacteriana fenomenal encontrada em solos. Segundo o trabalho de Raynaud & Nunan, 

um grama de solo pode abrigar até 1010 células bacterianas, contendo uma riqueza estimada entre 

4-103 a 5-104 espécies (Raynaud e Nunan, 2014).  

A diversidade bacteriana encontrada nos diferentes solos parece variar em função de 

alguns fatores ambientais como pH, nitrogênio, comunidades de plantas ou uso do solo, e a 

biomassa bacteriana do solo (carbono orgânico do solo). Com isso, há uma grande variação do 

microbioma entre diferentes regiões geográficas (Raynaud e Nunan, 2014). No trabalho 

apresentado por Lauber e colaboradores, regiões 16S ribossomais de amostras de solos foram 

extraídas e correlacionadas a fatores físico-quimicos analisados dessas mesmas amostras. Esse 

trabalho concluiu que o pH foi o fator que melhor explicou a variabilidade associada as alterações 

observadas na estrutura filogenética (Lauber et al., 2009). Já em uma análise de comunidades 

microbianas em solos submetidos a diferentes gradientes de nitrogênio, a abundância dos membros 

dos filos Proteobacteria e Bacteroidetes aumentou enquanto que a dos membros de Acidobacteria 

diminuiu com o aumento de nitrogênio (N. Fierer et al., 2012). Além disso, a vegetação também 

é uma fator ambiental que pode influenciar a diversidade  microbiana, como mostrado no trabalho 

comparando solos de tundra em diferentes sazonalidades (congelado e descongelado – com 

vegetação rasteira) (Shi, Xiang, et al., 2015). Ainda, dados da literatura demonstraram que a 

agricultura pode exercer grande impacto sobre a diversidade taxonômica e funcional em solos de 

cerrado (Souza et al., 2016) (Souza et al., 2016) e da floresta Amazônica (Navarrete et al., 2015).  
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3.2. Biomas 

Bioma é uma região geográfica caracterizada de acordo com sua vegetação, 

macroclima, solo e altitude específicos. Já o ecossistema é definido como o relacionamento entre 

os seres vivos e o ambiente físico em que se encontram. Portanto, um bioma seria formado por 

um conjunto de ecossistemas. Dentre os biomas terrestres, estes podem ser classificados entre 

regiões árticas, sub-árticas, temperadas e tropicais (Figura 1), sendo diferenciados principalmente 

pela temperatura e umidade. As regiões árticas são aquelas localizadas próximas aos pólos 

portanto com menor radiação solar, as regiões temperadas seriam intermediárias (entre árticas e 

tropicais) e as tropicais, mais próximas à linha do equador, com maior incidência solar.  

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 1. Classificação dos biomas em regiões árticas, sub-árticas, temperadas e tropicais, de acordo com humidade 

e temperatura média (Loo, 2010). 

As vegetações nessas regiões também são bastante diferenciadas entre si. A tundra é 

formada por uma camada de gelo durante a maior parte do ano, e no verão, com o derretimento 

do gelo (parcial ou total), é predominantemente composta por arbustos, gramíneas, musgos e 

líquens. Já na floresta boreal, o gelo é completamente derretido no verão, permitindo assim uma 

vegetação de grande porte formada por larícios, abetos, pinheiros e espruces. As florestas 

temperadas podem ser classificadas, baseada no aspecto da vegetação, em coníferas (árvores em 



15 
 

forma de cone) ou decíduas (árvores perdem folhas no outono), e possuem as quatro estações do 

ano bem definidas, permitindo a existência de árvores como o carvalho, os bordos, as faias e as 

nogueiras. A vegetação pastagem/estepe é predominantemente formada por planícies com poucas 

árvores, compostas por herbáceas e pequenos bosques. Chaparral ou mediterrâneo, similar à 

Caatinga, é uma região sazonal com árvores espassadas relativamente densas, entretanto com 

baixo desenvolvimento devido aos longos períodos de seca. As florestas tropicais são bastante 

densas, com clima constantemente quente e úmido. E por fim, os desertos apresentam pouca 

precipitação pluviométrica, podendo ser formados por dunas ou vegetação espassada com 

gramíneas e pequenos arbustos (Figura 2). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2. Representação visual dos biomas dividos por regimes (sub-)árticas, temperadas e tropicais (George, Kathryn 
e Sarah, sem data; John Muir School, sem data; Louro, sem data; The nature conservancy, sem data; The Osprey 
Brand Team, 2009; Aborn e Berbine, 2010; Chinwuba, 2014; Belezas Naturais, 2015). 

A importância dos diferentes biomas terrestres para o planeta vem sendo alvo de 

muitos estudos. Em 2004, através de uma simulação realizada excluindo os diferentes tipos de 

biomas da Terra, baseado no modelo CCM3-IBIS, previu-se que a destruição de florestas tropicais, 

temperadas e/ou boreais poderia acarretar um esfriamento durante o inverno e a primaveira, e um 

aquecimento global durante o verão. Além disso, a remoção de pastagens e estepes poderia causar 
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aquecimento e baixa humidade na atmosfera durante o verão, principalmente nos Estados Unidos. 

Já os arbustos e a vegetação da tundra poderiam influenciar principalmente a Austrália, devido à 

redução de esfriamento latente, e a Sibéria central, onde o transporte de ar frio seria reforçado  

(Snyder, Delire e Foley, 2004). Estudos nesse âmbito vêm sendo realizados principalmente com 

questões relativas ao aquecimeno global. Recentemente, um estudou baseado em projeção 

ressaltou a importância da manutenção de ambientes naturais (limitando o uso da terra em plantios) 

para evitar os impactos das mudanças climáticas na América Latina (Boit et al., 2016). 

3.3.  Microbiomas 

Da mesma forma que os fatores abióticos influenciam e são influenciados pela 

vegetação, fatores bióticos, como a interação entre as plantas e os microrganismos, também podem 

influenciar um dado ecossistema. São alguns exemplos: a maior germinação da cana-de açúcar 

identificada após a inoculação de uma bactéria isolada a partir da própria rizosfera de cana 

(Beneduzi et al., 2013), a fixação de nitrogênio identificada em 7 bactérias endofíticas no arroz 

(Hongrittipun, Youpensuk e Rerkasem, 2014), e um nível menos severo de patogenicidade 

observado na contaminação do fungo Fusarium oxysporum f. sp. em tomates, quando este estava 

associado ao  aparecimento de Pseudomonas fluorescens WCS365 (Kamilova et al., 2006). Essa 

associação do microbioma com o seu ecossistema não necessariamente está relacionada a um ou 

poucos microrganismos, como no trabalho onde a degradação das fibras das plantas e a 

fermentação dos produtos em acetato foi identificada como sendo realizada por um conjunto de 

simbiontes do cupim, sendo eles bactérias, protozoários e arquéias. Além disso, esse trabalho 

resaltou a contribuição desse conjunto de simbiontes para o ciclo do nitrogênio em solos através 

da mineralização de componentes do húmus (Brune, 2014). Esses trabalhos apontam uma forte 

relação do ecossistema com os microrganismos que o habitam, portanto, identificar esses 

microrganismos e a influência que eles exercem no seu habitat são fatores importantes no estudo 

de microbiomas. 

3.4. Metagenômica 

 A metagenômica é o estudo do conjunto de genomas recuperado diretamente a 

partir de amostrais ambientais. Estima-se que apenas 1-10% dos microrganismos sejam cultiváveis 

utilizando as técnicas padrões de cultivo laboratorial, portanto extrair o DNA diretamente do 

ambiente permite o acesso a dados genéticos de organismos ainda não cultivados. Em 1987, uma 
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metodologia de filotipagem  foi demonstrada em um trabalho de Carl Woese. Essa metodologia 

utiliza regiões dos genes RNA ribossomais 16S e 5S a partir do DNA extraido diretamente da 

amostra ambiental para diferenciar grupos filogenéticos (Woese, 1987).  A partir dessa 

metodologia e do surgimento da tecnologia da reação em cadeia da polimerase (PCR), outras 

técnicas moleculares foram desenvolvidas e adaptadas para o estudo da ecologia microbiana, como 

DGGE (Denaturing Gradient Gel Electrophoresis), TGGE (Temperature Gradient Gel 

Electrophoresis), RFLP (Restriction Fragment Length Polymorphism), PCR-ELISA, entre outros. 

Entretanto,  essas técnicas são limitadas a identificar os grupos filogenéticos com base em genes 

marcadores especificos, não conseguindo acessar o material genético total dos microrganismos. O 

primeiro trabalho baseado na extração e clonagem do DNA total de uma amostra ambiental foi 

relatada em comunidades microbianas marinhas pelo grupo do Schmidt e colaboradores (Schmidt, 

DeLong e Pace, 1991). Já em 1998, surgiu o termo metagenômica definido como o estudo dos 

genomas coletivos de uma determinada amostra ambiental (Handelsman et al., 1998). 

Nos últimos anos, com o advento das novas tecnologias de sequenciamento (high 

throughput sequencing), tem sido possível extrair todo o DNA presente em uma dada amostra e 

realizar o sequenciamento diretamente, sem a utilização de vetores e hospedeiros. Essas novas 

tecnologias são conhecidas como tecnologias de sequenciamento de segunda geração, sendo a 

pioneira a plataforma 454 (Roche - descontinuada) em 2005, seguida pela Illumina (Solexa) em 

2006, a SoliD em 2007 e a Ion Torrent em 2010. Apesar dessas tecnologias serem distintas entre 

si, todas são baseadas em amplificação das moléculas por clonagem, limitando assim o tamanho 

dos reads nesse tipo de sequenciamento (Fatih Ozsolak, 2013). Mais recentemente, surgiram as 

tecnologias de terceira geração, sem  necessidade de clonagem, como a Helicos BioSciences, 

Nanopore e Pacific Biosciences. Essas tecnologias permitem obter uma maior precisão na leitura 

dos fragmentos e também um maior comprimento dos reads (Fatih Ozsolak, 2013). Portanto, o 

advento dessas novas tecnologias de sequenciamento trouxe, e vem trazendo, grandes avanços 

principalmente para análises de amostras de sequenciamento shotgun, permitindo que em poucos 

dias, ou até mesmo em horas, seja possível acessar o material genético total de um ambiente. 

 O sequenciamento do metagenoma de amostras ambientais vem sendo bastante 

utilizado para entender a dinâmica das comunidades microbianas em diferentes ambientes. Uma 

abordagem é o sequenciamento de marcados filogenéticos, como regiões do gene RNAr 16S para 

a identificação de bactérias e de regiões ITS para fungos. Esse método chamado de amplicon 
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sequencing ou sequenciamento de amplicons vem sendo amplamente aplicado no estudo da 

composição e diversidade de taxa microbianos em habitats diversos, como no estudo do 

microbioma do intestino humano (Qin et al., 2010), no acompanhamento da variação  dos grupos 

taxonômicos em solos contaminados por óleo (Peng, Zi e Wang, 2015) (Peng, Zi e Wang, 2015), 

na comparação do microbioma antes e após renovação da água em um aquário (LaPointe et al., 

2015), dentre inúmeros outros exemplos.  

O sequenciamento de amplicons permite a identificação das taxonomias associadas 

àquele ambiente com um custo relativamente baixo. Entretanto, esse tipo de análise limita o 

conhecimento sobre o potencial metabólico daquela comunidade, sendo necessário portanto o 

sequenciamento de todo o material genético proveniente da amostra ambiental. Em um trabalho 

sobre ambientes euxínicos modernos foi possível correlacionar a biodiversidade com as 

características funcionais do ambiente através da metagenômica shotgun (Llorens-Marès et al., 

2015). Ainda, uma análise comparativa do resistoma encontrado em amostras de fezes de porco, 

galinha e de humanos (L. Ma et al., 2016) e respostas da estrutura da comunidade microbiana 

(taxonômica e funcional) em áreas de desmatamento na Amazônia (Navarrete et al., 2015) são 

outros exemplos de trabalhos que com sucesso associaram parâmetros ambientais com dados 

funcionais e taxonômicos a partir de dados metagenômicos. Além disso, o sequenciamento 

shotgun de amostras ambientais permitiu a montagem de genomas draft de microrganismos não 

cultivados, como da SAR324 Bacterium lautmerah10, através da metagenômica de amostras do 

Mar Vermelho (Haroon, Thompson e Stingl, 2016) e de diversos genomas draft, incluindo o de 

Butyrivibrio fibrisolvens, a partir de dados de metagenômica de rumen bovino (Hess et al., 2011). 

3.5.  Metagenômica de solos 

Os solos são ambientes complexos e de alta diversidade microbiana. Entretanto, a 

contribuição desses microrganismos para a manutenção da estabilidade dos ecossistemas ainda 

não foi totalmente compreendida. Estudos biogeográficos de ambientes de solo tem ajudado a 

determinar os fatores ecológicos chave (seleção, dispersão, especiação) que definem a diversidade 

e a composição microbiana dentro de cada ecossistema (Pasternak et al., 2013; Ranjard et al., 

2013; Shi, Grogan, et al., 2015). Uma nova abordagem promissora baseada em re-montagem de 

genomas em gradientes biogeográficos sugere que em breve será possível deduzir as pressões 

seletivas locais que moldam a especiação de algumas espécies bacterianas em particular em 

ecossistemas complexos (Sangwan et al., 2016). Tal pressão seletiva pode ocorrer em diferentes 
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escalas espaciais, incluindo uma escala de sub-centímetros, levando a mudanças na abundância 

relativa de taxa de bactérias específicas em amostras altamente próximas (O’Brien et al., 2015). 

No entanto, apesar desta aparente alta diversidade microbiana em solos próximos, foi possível 

encontrar padrões da composição da comunidade microbiana entre solos de ecossistemas similares 

em amostras distribuídas globalmente. Isto sugere que a menor resolução espacial, a seleção e a 

especiação (e possivelmente a limitação da dispersão) podem agir para formar comunidades 

microbianas discretas dentro de cada habitat (O’Brien et al., 2015). 

Além de identificar padrões taxonômicos, alguns trabalhos vem buscando encontrar 

também possíveis padrões funcionais em amostras de ecossistemas específicos. Com o objetivo 

de identificar os principais metabolismos associados aos diferentes biomas, terrestres ou aquáticos, 

87 conjuntos de dados de sequenciamento shotgun (microbioma e viroma) agrupados em 9 biomas 

distintos foram investigados: subterrâneo, associados a animais terrestres, marinho, água doce, 

lagoas hipersalinas, associados a corais, microbialitos, associados a aquacultura/peixes e 

associados a mosquitos. Baseado nessas análises, os autores encontraram evidências de quais 

metabolismos são importantes para cada comunidade microbiana de acordo com dados ambientais 

em que estão inseridos. Por exemplo, eles observaram que os subsistemas envolvidos na respiração 

e do metabolismo protéico permitiram diferenciar o microbioma associado aos corais do 

microbioma de animais terrestres. Por outro lado, eles observaram que os genes de virulência 

foram proporcionalmente mais abundantes na microbiota associada a organismos hospedeiros 

(simbiontes) do que nos micróbios de vida livre. Em particular, dois subsistemas, metabolismo 

alcanossulfonato e purina, foram sobre-representados em metagenomas associados a peixes. 

Portanto, eles concluiram que a maior parte da diversidade funcional foi mantida em todas as 

comunidades, mas a ocorrência relativa de metabolismos e as características que diferenciam os 

metagenomas permitiram inferir as condições bioquímicas encontradas em cada ambiente 

(Dinsdale et al., 2008).  

Em 2009, Lauber e colaboradores obtiveram amostras de 88 solos de diferentes biomas 

terrestres distribuídos ao longo da América do Norte e do Sul. Nesse trabalho, foi realizada a 

análise de diversidade com base no sequenciamento parcial do gene RNAr 16S do metagenoma 

dessas amostras e, posteriormente, a estrutura dessas comunidades microbionas foi correlacionada 

com fatores físico-quimicos analisados nestas mesmas amostras. Eles observaram que as amostras 

de solos dos biomas eram todas dominadas por cinco grandes grupos taxonômicos: Acidobacteria, 
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Actinobacteria, Proteobacteria, Bacteroidetes e Firmicutes. Além disso, concluiram que o pH foi 

a característica físico-quimica que melhor explicou a variabilidade dos dados, corroborando com 

evidências encontradas em trabalhos prévios, inclusive utilizando metodologias diferentes. Os 

autores concluiram que o pH do solo muitas vezes está direta ou indiretamente relacionado com 

uma série de características do solo, como por exemplo disponibilidade de nutrientes, a 

solubilidade do metal catiônico, características de C orgânico, regime de umidade do solo e 

salinidade. Isto poderia explicar porque o pH era identificado como influenciador do microbioma 

em muitos conjuntos de dados (Lauber et al., 2009). 

Em um trabalho pioneiro realizado por Fierer e colaboradores, amostras de solos de 

diferentes biomas terrestres foram analisadas a partir do sequenciamento de amplicons (RNAr 

16S), como também shotgun, com o objetivo de avaliar a estrutura taxonômica e funcional dessas 

comunidades. Neste contexto, amostras de 16 solos distintos foram coletadas, sendo três amostras 

de solos de desertos quentes, seis de desertos polares, quatro de florestas temperadas e tropicais, 

uma de campo (pastagem), uma de tundra e uma de floresta boreal. Essas amostras foram 

posteriormente agrupadas em amostras desérticas (desertos quentes e polares) e não desérticas 

(florestas, campos e tundras). Uma maior abundância relativa de genes associados aos 

metabolismos de nitrogênio, potássio e de enxofre foi encontrada nos solos não desérticos. Por 

outro lado, a exposição frequente a estresses ambientais pode explicar a maior abundância relativa 

de genes associados com dormência/esporulação, proteínas de estresse e metabolismo de 

aminoácidos (relacionados à osmorregulação em bactérias) em solos desérticos. Além disso, genes 

de resistência a antibióticos e outros genes possivelmente associados com a competição 

demonstraram uma maior abundância em solos desérticos em relação a solos não desérticos. 

Ainda, proteínas envolvidas na clivagem de peptidoglicanos bacterianos (associados à lise celular) 

foram mais abundantes em solos não desérticos. Este trabalho demonstrou o uso bem sucedido de 

abordagens metagenômicas para compreender como a diversidade filogenética e funcional 

microbiana varia entre os diferentes biomas terrestres (Noah Fierer et al., 2012). 

Em um trabalho mais recente, 33 metagenomas (sequenciamento shotgun) disponíveis 

publicamente e agrupados em florestas, pastagens, desertos, solos árticos e sedimentos de mangue 

foram analisados. Do total de amostras, catorze são de pastagem, sete de solo de floresta, nove de 

deserto, dois de solo do Ártico, e uma de sedimento de mangue. A anotação funcional revelou um 

enriquecimento significativo nos módulos (KEGG) identificados no microbioma de desertos em 
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comparação com a microbiota de pastagens e de solos florestais. Dentre estes, alguns módulos 

envolvidos no ciclo redutivo pentose fosfato, que é a principal via para a conversão de CO2 

atmosférico em compostos orgânicos. Por outro lado, alguns módulos metabólicos associados com 

metabolitos de origem vegetal (via do chiquimato e do sistema de transporte de aminoácidos 

ramificados) foram significativamente sobre-representados em pastagens e solos florestais quando 

comparados com amostras de desertos, o que já era esperado uma vez que solos de desertos 

apresentam pouca ou nenhuma vegetação (Xu et al., 2014).  

Neste trabalho de tese, realizamos uma análise comparativa de conjuntos de dados 

derivados do sequenciamento shotgun de solos de diversos biomas (agrupados em florestas, 

pastagens, semi-áridos, desertos e tundra). Amostras de biomas que não haviam sido anteriormente 

utilizadas, como Cerrado (savana tropical) e solos de regiões semi-áridas, foram incluídas em 

nossas análises, abrangendo e aprofundando ainda mais a análise dos diferentes biomas globais. 

Ainda, além de utilizar a anotação taxonômica e funcional dada a partir de bancos de dados gerais, 

como SEED (Overbeek et al., 2005), o KEGG (Kanehisa e Goto, 2000; Kanehisa et al., 2016) e 

COG (Tatusov et al., 2000), esses dados foram anotados funcionalmente utilizando também 

bancos de dados específicos. Portanto, segue nos próximos itens uma breve revisão sobre enzimas 

de degradação de carboidratos pelo banco de dados do CAZy (Cazymes), genes de resistência a 

antibióticos pelo banco de dados do ARDB e de proteínas de choque térmico utilizando o HSPIR.  
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3.6. Carbohydrate-Active enZYmes - Cazymes 

Carboidratos são moléculas orgânicas que formam a principal fonte de energia dos 

seres vivos. Entretanto, para utilizar essas moléculas como fonte energética, é necessário um 

conjunto de enzimas responsáveis pela quebra da ligação entre carboidratos complexos e 

glicoconjugados. Portanto, buscar quais enzimas relacionadas à degradação de carboidratos estão 

presentes nos genomas dos microrganismos de uma comunidade microbiana, pode ajudar a 

entender quais as possíveis fontes energéticas disponíveis em cada microbioma.  

O banco de dados de enzimas de degradação de carboidratos, ou enzimas ativas em 

carboidratos, mais utilizado atualmente é o Carbohydrate-Active enZYmes database (CAZy). O 

CAZy é um banco de dados público online (http://www.cazy.org)  criado em 1998 com o objetivo 

de armazenar dados genômicos, estruturais e bioquímicos de enzimas ativas em carboidratos, 

denominadas CAZymes. O banco foi dividido em dois módulos. O primeiro é formado por enzimas 

que catalizam a quebra, a biossíntese ou a modificação de carboidratos ou glicoconjugados, 

enquanto que o segundo módulo é formados por enzimas que aderem a carboidratos. As CAZymes 

do primeiro módulo são divididas em 5 classes: glicosídeo hidrolases ou GHs (hidrólise e/ou 

rearranjo das ligações glicosídicas), glicosiltransferases ou GTs (formação de ligações 

glicosídicas), polissacarídeo liases ou PLs (clivagem não-hidrolítica de ligações glicosídicas), 

esterases ou CEs (hidrólise de ligação éster) e enzimas de atividades auxiliares ou AAs (enzimas 

redox que funcionam em conjunto com as CAZymes). O segundo módulo é formado apenas por 

uma classe denominada CBM ou módulo de ligação a carboidratos. Cada uma dessas classes ainda 

é subdividida em famílias, totalizando mais de 350 famílias entre todas as classes (Levasseur et 

al., 2013; Lombard et al., 2014).  

A utilização do banco de dados do CAZy para buscar possíveis enzimas ativas de 

carboidratos em dados metagenômicos é bastante difundida em diversas áreas. Com o objetivo de 

compreender o papel das enzimas ativas de carboidratos na alimentação humana, um trabalho 

comparou o perfil de Cazymes encontradas no microbioma do intestino de 448 indivíduos. Foram 

encontradas diferenças nos perfis de CAZymes em crianças e recém-nascidos quando comparados 

ao de adultos, principalmente na abundância de enzimas de degradação de carboidratos simples 

(como a lactose e sacarose). Ainda, foi observada diferenças de perfis dessas enzimas  baseadas 

na localização geográfica dos indivíduos. Além disso, encontraram um core de 89 famílias de 

CAZymes presente em 85% dos indivíduos (Bhattacharya, Ghosh e Mande, 2015). Em um trabalho 
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mais biotecnológico, a análise do perfil de CAZymes revelou um core de enzimas altamente 

conservadas dentro do grupo de amostras lignocelulolíticas, independentemente das suas 

composições taxonômicas (Mhuantong et al., 2015). Outro trabalho mostrou as alterações do perfil 

de CAZymes ocorridas em uma região de floresta desmatada em relação à região de floresta 

natural. Neste trabalho foram identificadas 41 famílias de genes consistentemente afetadas pelo 

desmatamento, incluindo famílias envolvidas na degradação de lignina, celulose, hemicelulose e 

pectina, alterando o ciclo de carbono e de outros nutrientes no subsolo (Cardenas et al., 2015). 

Além desses, há diversos outros trabalhos utilizando o banco de dados do CAZy para análise in 

silico de dados metagenômicos em diversos ambientes, como em comunidades de biofilme 

marinho (Sanli et al., 2015), em sedimentos de mangues (Thompson et al., 2013), entre outros. 

3.7. Genes de resistência a antibióticos 

 Antibióticos são compostos antimicrobianos ou drogas capazes de combater uma 

infecção causada por microrganismos. Desde a descoberta acidental da penicilina em 1928 por 

Alexander Fleming, vários antibióticos vêm sendo utilizados para tratamento de infeções humanas 

e em animais, e também na agricultura  (Pareek et al., 2015). Por outro lado, sua importância no 

ambiente natural ainda não foi totalmente elucidada, sendo por muitos trabalhos sugerido que a 

sua produção pode estar relacionada com processos de competição, sinalização, e, em menor grau, 

na predação (Leisner, Jørgensen e Middelboe, 2016) . 

O uso e o descarte irracional dessas substâncias, contaminando o meio ambiente, vem 

causando uma seleção e propiciando o desenvolvimento de cepas multiresistentes. A resistência 

microbiana a certos tipos de antibióticos é algo que existe naturalmente, entretanto o contato com 

antimicrobianos pode desconvolver um novo mecanismo de resistência em bactérias (antes não 

resistentes) a partir da transferência horizontal de genes. O surgimento de resistência a novos 

antibióticos por bactérias é preocupante, pois esse processo vem  acumulando e acelerando ao 

longo do tempo (Pareek et al., 2015). Embora as bactérias vêm se tornando cada vez mais 

resistentes, a descoberta de novas classes de antibióticos ocorre de forma incipiente (Ling et al., 

2015).  

Com a crescente atenção das pesquisas para as questões envolvendo a resistência a 

antibióticos pelos microrganismos, foram desenvolvidas recentemente bases de dados de genes de 

resistência a antibióticos, como o ARDB (Liu e Pop, 2009). Essas bases vêm sendo utilizadas para 
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buscar genes de resistência a partir de sequências provenientes de sequenciamento de dados 

amostrais, como dados metagenômicos. Em um desses trabalhos, duas dessas bases de dados 

foram utilizadas para identificar possíveis genes de resistência a antibióticos (ARGs)  em amostras 

de fezes humanas, de frangos e de porcos. Um grande número de sequências relacionadas à 

resistência a tetraciclina, multidrogas, eritromicina e aminoglicosídeo foram encontradas, sendo 

as amostras de fezes de frangos adultos as que exibiram maior número de ARGs detectadas (L. 

Ma et al., 2016). Em outro trabalho, ARGs encontrados no intestino humano de indivíduos de 

diferentes países foram relacionados com o uso de antibióticos em humanos e animais em cada 

região. Eles encontraram que as amostras de indivíduos de países como Espanha, Itália e França 

apresentaram uma maior abundância de ARGs quando comparado a amostras de países como 

Dinamarca, Estados Unidos e Japão (Forslund et al., 2013). Já em um trabalho de Li e 

colaboradores, foi possível observar um maior número de ARGs identificados em ambientes com 

ação antropogênica, baseado na análise de 50 amostras ambientais incluindo água doce, fezes 

humanas, solos, lodo, etc (Li et al., 2015). Diversos outros trabalhos vêm utilizando a identificação 

de ARGs, principalmente com o intuito de entender a relação do resistoma ao uso de antibióticos 

nas diversas áreas de sua aplicação. 

3.8.  Proteínas de choque térmico (Heat Shock Proteins) 

As proteínas de choque térmico (HSPs) são uma família altamente conservadas de 

chaperonas, que , apesar do nome remeter a proteínas envolvidas com variação térmica, também 

estão envolvidas em uma grande variedade de estresses bióticos e exposição à luz UV (Park e Seo, 

2015). Elas possuem um papel importante em funções como dobramento/desdobramento de 

proteínas, montagem de complexos multiproteícos, transporte/seleção correta de proteínas em 

compartimentos subcelulares, controle do ciclo celular e de sinalização, e proteção das células 

contra  estresse/apoptose (Li e Srivastava, 2004). 

Apesar das HSPs serem conhecidas há bastante tempo, apenas recentemente um banco 

de dados reuniu informações sobre essas proteínas, o HSPIR – Heat Shock Protein Information 

Resource (Ratheesh Kumar et al., 2012).  Neste banco, essas proteínas foram divididas em famílias 

nomeadas por seu peso molecular expresso em kilodaltons, como HSP20 (small Hsp), Hsp40 (J-

Proteins), HSP60 (Chaperoninas), HSP70, HSP90 e Hsp100. Recentemente, alguns trabalhos vêm 

estudando essas proteínas in silico em organismos ou microbiomas associados a ambientes de 

estresse, como no trabalho de transcriptômica da folha de árvore peônia exposta a temperaturas 
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elevadas, onde foram identificadas 24 potenciais HSPs (Zhang et al., 2015), em uma análise de 

small HSP (sHsp) em vírus marinhos e em cianobactérias hospedeiras, e em um estudo das 

comunidades microbianas na Antártica e no Ártico envolvendo diversos genes relacionados a 

estresse, incluindo as HSPs, que foram encontradas em grande abundância principalmente as cold 

shock proteins Csps (Hsp100), DnaK (Hsp70) e DnaJ (Hsp70) (Varin et al., 2012) . 
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4. MATERIAL E MÉTODOS 

4.1.  As amostras 

Em 2001, Olson e seus colaboradores publicaram um trabalho onde dividiram a Terra em 

ecorregiões denominadas biomas. Essas ecorregiões foram delimitadas com base em mapas 

prévios de vegetação, plantas e animais, fatores bióticos, entre outros. Essa classificação foi 

definida como clássica e contempla 14 biomas terrestres distintos (Figura 3).  

 
 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 3. Biomas terrestres baseados na classificação de Olson (Olson et al., 2001). 

 

Baseado nesta classificação, amostras provenientes de 11 dos 14 biomas de Olson foram utilizadas 

nesse trabalho. Trinta conjuntos de dados derivados do sequenciamento shotgun de metagenoma 

de solos foram selecionados representando esses 11 biomas: (1) floresta tropical (3 réplicas), (2) 

savana tropical (3 réplicas), (3) floresta temperada conífera (1 réplica), (4) floresta temperada 

decídua (1 réplica), (5) savana temperada (3 réplicas), (6) floresta mediterrânea (2 réplicas), (7) 

desertos (quentes e frios; 3 réplicas cada), (8) floresta tropical seca/semi-árido (3 réplicas), (9) 

tundra (3 réplicas), (10) floresta boreal (1 réplica) e (11) savana alagada/deserto salino (3 réplicas). 

Exceto as amostras de floresta tropical seca/semi-árido (8), todas as amostras são provenientes de 

banco de dados públicos MG-RAST (Meyer et al., 2008) e do EBI (Mitchell et al., 2016). 
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Amostras de floresta boreal, estepe temperado (prairie), floresta temperada conífera, 

floresta temperada decídua, e desertos quentes e frios foram derivadas do trabalho de Fierer e 

colaboradores (Noah Fierer et al., 2012). Amostras de solo da Amazônia foram utilizadas para 

representar o bioma de floresta tropical (Mendes et al., 2015). Amostras de solo do bioma da 

tundra foram selecionadas do trabalho de Hultman e colegas (Hultman et al., 2015). Já as amostras 

de estepe temperado (EUA) utilizadas foram derivadas do trabalho de Cline e Zak (Cline e Zak, 

2015). Amostra do solo de Cerrado brasileiro foram utilizadas para representar o bioma da savana 

temperada (Souza et al., 2016). O bioma Mediterrâneo foi representado por amostras de solo da 

Austrália do projeto “Biomes of Australian Soil Environments database” (Bissett et al., 2016). 

Amostras do deserto salino sazonal (savana alagada) localizado em Kutch Rann na Índia foram 

também selecionadas (Pandit et al., 2014). E por último, amostras de solo da Caatinga, que fazem 

parte de um trabalho de nosso laboratório, foram utilizadas nesse trabalho. Essas amostras foram 

coletadas em 2014, em Petrolina, em uma reserva deste bioma na Estação experimental da 

Embrapa semi-árido. O mapa mostrando o local onde cada amostra foi coletada, assim como 

número de réplicas e o bioma em que se encontra pode ser observado na Figura 4. Maiores 

informações sobre as amostras como ID nos bancos de dados, local exato da coleta, ano da coleta 

e número de sequências estão disponíveis na Tabela 1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4. Mapa visual do local onde as amostras foram coletadas, qual bioma essa representa (em parênteses) e o 
número de réplicas representado pelo número de marcadores na figura. 
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Tabela 1. Informações sobre as amostras utilizadas nesse trabalho. 

Bioma Banco de 
dados ID Plataforma Latitude Longitude Ano da 

coleta Localização 

Floresta tropical MG-RAST 4497389.3 Illumina -11.68 -55.83 2009 Floresta Amazônica, Brazil 
Floresta tropical MG-RAST 4497390.3 Illumina -11.68 -55.83 2009 Floresta Amazônica, Brazil 
Floresta tropical MG-RAST 4497397.3 Illumina -11.68 -55.83 2009 Floresta Amazônica, Brazil 
Deserto quente MG-RAST 4477805.3 Illumina 34.9 -115.65 2010 Deserto Mojave, EUA 
Deserto quente MG-RAST 4477872.3 Illumina 35.38 -105.93 2010 Deserto Chihuahuan, EUA 
Deserto quente MG-RAST 4477873.3 Illumina 34.33 -106.73 2010 Deserto Chihuahuan, EUA 

Boreal MG-RAST 4477876.3 Illumina 64.8 -148.25 2010 Bonanza Creek LTER, Alasca 
Floresta temperada decídua MG-RAST 4477877.3 Illumina 34.61 -81.66 2010 Floresta experimental Calhoun, EUA 
Floresta temperada conífera MG-RAST 4477899.3 Illumina 35.96 -79.08 2010 Floresta Duke, EUA 

Prairie MG-RAST 4477804.3 Illumina 39.1 -96.6 2010 Konza prairie LTER, EUA 
Tundra MG-RAST 4470253.3 Illumina 64.67 -157.83 2009 Estação experimental de turfeiras do Alasca, Alasca 
Tundra MG-RAST 4470255.3 Illumina 64.67 -157.83 2009 Estação experimental de turfeiras do Alasca, Alasca 
Tundra MG-RAST 4470378.3 Illumina 64.67 -157.83 2009 Estação experimental de turfeiras do Alasca, Alasca 

Deserto polar MG-RAST 4477900.3 Illumina -78.03 163.87 2010 Vale de Garwood, Antártica 
Deserto polar MG-RAST 4477901.3 Illumina -77.73 162.31 2010 Vale do lago Bonney, Antártica 
Deserto polar MG-RAST 4477902.3 Illumina -77.61 163.25 2010 Vale do lago Fryxell, Antártica 

Cerrado MG-RAST 4578924.3 Ion torrent -15.60 -47.74 2014 Estação experimental Embrapa cerrados, Brasil 
Cerrado MG-RAST 4578925.3 Ion torrent -15.60 -47.74 2014 Estação experimental Embrapa cerrados, Brasil 
Cerrado MG-RAST 4577669.3 Ion torrent -15.60 -47.74 2014 Estação experimental Embrapa cerrados, Brasil 
Caatinga MG-RAST 4661239.3 Illumina -09.03 -40.18 2014 Estação experimental Embrapa semi-áridos, Brasil 
Caatinga MG-RAST 4661237.3 Illumina -09.03 -40.18 2014 Estação experimental Embrapa semi-áridos, Brasil 
Caatinga MG-RAST 4661235.3 Illumina -09.03 -40.18 2014 Estação experimental Embrapa semi-áridos, Brasil 

Deserto salino MG-RAST 4543020.3 Ion torrent 23.94 70.18 2013 Kutch Rann, Índia 
Deserto salino MG-RAST 4543022.3 Ion torrent 23.94 70.18 2013 Kutch Rann, Índia 
Deserto salino MG-RAST 4543022.3 Ion torrent 23.94 70.18 2013 Kutch Rann, Índia 

Estepe temperado MG-RAST 4541649.3 Illumina 45.40 -93.20 2013 Cedar Creek Ecosystem Science Reserve, EUA 
Estepe temperado MG-RAST 4541650.3 Illumina 45.40 -93.20 2013 Cedar Creek Ecosystem Science Reserve, EUA 
Estepe temperado MG-RAST 4541651.3 Illumina 45.40 -93.20 2013 Cedar Creek Ecosystem Science Reserve, EUA 

Mediterrâneo EBI ERR671917 Illumina -35.12 141.99 2012 Walpeup, Austrália 
Mediterrâneo EBI ERR671916 Illumina -35.12 141.99 2012 Walpeup, Austrália 
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4.2.Tratamento de qualidade  

Primeiramente, todos os dados brutos do sequenciamento foram extraídos dos seus 

respectivos bancos de dados. Mesmo para as amostras provenientes do banco de dados do MG-

RAST, os dados brutos foram submetidos ou resubmetidos na plataforma online do MG-RAST para 

o tratamento de qualidade. Essa resubmissão no banco de dados foi feita para uma melhor 

padronização das análises, dado que cada amostra foi anotada pelo MG-RAST em anos diferentes e 

sabemos que essa plataforma vem sofrendo constantes atualizações. O pipeline de tratamento de 

qualidade dessa plataforma inicia por um pré-processamento dos dados utilizando o software 

SolexaQ (Cox, Peterson e Biggs, 2010). Posteriormente, duas etapas de remoção de reads artificiais 

são utilizadas: 1) dereplication, onde k-mers dos primeiros 20 pb são processados e utilizados para 

cálculo de erro de inferência dessas reads artificiais através do sofwate DRISEE (Keegan et al., 

2012); 2) os reads são alinhados contra o genoma humano para remover possíveis contaminações 

com DNA humano, utilizando o software bowtie (Langmead et al., 2009). Essas informações foram 

extraídas do manual do MG-RAST (Wilke et al., 2015). Após essas etapas de qualidade descritas, 

135 Gb de dados processados foram utilizados para posteriores análises. 

 

4.3. Normalização das amostras 

Pelo fato de ser um trabalho que depende de muitas amostras de solos naturais, coletados 

em diversos biomas e utilizando dados de sequenciamento em larga escala, seria necessário bastante 

tempo e grandes volumes de recursos financeiros para coletar e sequenciar todas as amostras. 

Portanto, utilizamos dados já disponíveis provenientes de bancos de dados públicos. Entretanto, 

apesar das buscas em diversos bancos de dados por amostras que seguissem a mesma metodologia, 

alguns biomas são muito pouco estudados e poucos dados de sequenciamento shotgun estão 

disponíveis.  

Das 13 amostras (30 contando com as réplicas), a maior parte foi sequenciada utilizando 

a plataforma Illumina, sendo que 2 amostras foram sequenciadas utilizando a plataforma Ion torrent. 

Em um trabalho comparando sequenciamento das mesmas amostras com tecnologias de 

sequenciamento distintas (Ion torrent, Illumina e Pacific bioscience), os autores concluíram que, para 

os organismos ricos em  regiões GC, uma cobertura similar das sequências foi encontrada com as 

três tecnologias de sequenciamento analisadas. Entretanto, para genomas ricos em regiões AT, houve 
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uma cobertura mais baixa de sequenciamento utilizando a plataforma Ion Torrent (Quail et al., 2012). 

Apesar desse pequeno viés apresentado pela plafatorma Ion Torrent, a maior parte das análises nesse 

trabalho foi realizada utilizando as amostras agrupadas de acordo com a vegetação (floresta, 

pastagens, desertos, etc), o que minimizaria os possíveis viéses em algumas amostras.  

Além disso, outras medidas foram utilizadas para minimizar as diferenças entre as 

amostras. O tamanho médio de pares de base gerados entre as amostras variou de 100 a 250 pb, como 

também variou o número de réplicas e o número de sequências geradas pelo sequenciamento entre 

as amostras. Portanto, desenvolmemos algoritmos para a normalização desses dados utilizando a 

linguagem perl. O primeiro algoritmo normalizou as amostras (individuais – 30 amostras) em 

aproximadamente 1.600.000 sequências, as quais foram utilizadas para comparação individual de 

cada réplica. Ainda, as réplicas de cada bioma foram agrupadas em um único arquivo (13 amostras) 

e normalizadas em 3.750.000 sequências. Essas duas normalizações foram necessárias pois as 

amostras não possuem o mesmo número de réplicas. Para as análises entre biomas, utilizamos as 

réplicas agrupadas. Por outro lado, quando especificamos cada réplica, utilizamos a normalização em 

1.600.000 (Tabela 2). Essa normalização foi realizada utilizando seleção aleatória de sequências, 

garantindo a não duplicação de reads. Um outro algoritmo foi desenvolvido para normalização dos 

reads com tamanho médio de 100 pb. Nesse script, foi realizado o cálculo do tamanho médio dos 

reads e posteriormente esses reads eram trimados até atingirem a média de 100 pb. Essa trimagem 

era feita através da extração de uma subsequência de 100 pb a partir de uma posição inicial randômica 

dentro de cada read. Após a normalização, os resultados foram avaliados e concluimos que as 

normalizações foram eficazes para diminuir os vieses entre as amostras, o que pode ser observado na 

(Tabela 3). Os valores apresentados por amostra normalizada, independentemente da plataforma ou 

tamanho dos reads, seguiram um mesmo padrão, o que não acontecia antes da normalização dos 

mesmos. Apesar da perda de informação biológica que geralmente ocorre com a normalização, foi 

necessária a utilização desta estratégia para viabilizar a comparação entre dados gerados a partir de 

diferentes tecnologias de sequenciamento.



31
 

   Tabela 2. Número de reads antes e após a normalização em cada amostra. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

Amostra Número de reads antes da normalização Número de reads após a normalização 
Floresta_tropical_1 15.155.716 1.625.000 
Floresta_tropical_2 18.983.799 1.625.000 
Floresta_tropical_3 16.852.525 1.625.000 

Boreal 6.271.219 1.625.000 
F_temp_conífera 3.769.328 1.625.000 
F_temp_decídua 6.061.283 1.625.000 

Prairie 5.118.954 1.625.000 
Estepe_temperado_1 58.786.973 1.625.000 
Estepe_temperado_2 49.341.941 1.625.000 
Estepe_temperado_3 57.821.781 1.625.000 

Cerrado1 4.467.532 1.625.000 
Cerrado2 4.763.523 1.625.000 
Cerrado3 4.938.000 1.625.000 
Caatinga1 36.023.156 1.625.000 
Caatinga2 36.263.486 1.625.000 
Caatinga3 35.028.639 1.625.000 

Mediterrâneo_1 88.566.066 1.625.000 
Mediterrâneo_2 88.660.538 1.625.000 

Deserto_quente_1 5.635.708 1.625.000 
Deserto_quente_2 6.540.487 1.625.000 
Deserto_quente_3 10.657.707 1.625.000 
Deserto_polar_1 7.472.298 1.625.000 
Deserto_polar_2 4.590.211 1.625.000 
Deserto_polar_3 9.078.616 1.625.000 
Deserto_salino_1 1.952.467 1.625.000 
Deserto_salino_2 2.038.597 1.625.000 
Deserto_salino_3 1.625.785 1.625.000 

Tundra_1 15.022.182 1.625.000 
Tundra_2 18.806.543 1.625.000 
Tundra_3 36.348.248 1.625.000 
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Tabela 3. Informações sobre a normalização nos grupos de biomas. 

Bioma Número de reads antes da 
normalização 

Número de reads após a 
normalização 

Número de orfs 
preditas 

Número de CAZymes 
identificadas 

Número de 
ARGs 

identificadas 

Número de 
HSPs 

identificadas 
Floresta tropical 50.992.040 3.750.000 3.207.346 32.893 240 2.096 

Boreal 6.271.219 3.750.000 3.345.395 35.678 332 2.633 

Floresta temperada conífera 3.769.328 3.750.000 3.339.110 37.254 366 2.730 

Floresta temperada decídua 6.061.283 3.750.000 3.342.024 37.036 446 2.586 

Prairie 5.118.954 3.750.000 3.319.927 40.430 268 2.963 

Estepe temperado (100 pb) 165.950.695 3.750.000 3.535.557 44.352 326 3.045 

Estepe temperado (150 pb)* 165.950.695 3.750.000 3.615.700 80.690 - - 

Cerrado (100 pb) 14.169.055 3.750.000 3.320.697 37.871 255 2.303 

Cerrado (250 pb)* 14.169.055 3.750.000 3.534.283 103.315 - - 

Caatinga 107.315.281 3.750.000 3.337.131 43.774 128 3.150 

Mediterrâneo (100 pb) 177.226.604 3.750.000 3.461.398 40.331 134 3.530 

Mediterrâneo (150 pb)* 177.226.604 3.750.000 3.542.721 72.569 - - 

Deserto quente 22.833.902 3.750.000 3.193.607 35.697 179 3.236 

Deserto polar 21.141.125 3.750.000 3.236.202 33.225 96 3.497 

Deserto salino (100 pb) 5.616.849 3.750.000 2.935.002 32.295 30 3.981 

Deserto salino (150 pb)* 5.616.849 3.750.000 2.979.357 43.679 - - 

Tundra 70.176.973 3.750.000 3.544.628 50.231 167 3.262 
* Dados normalizados em 3.750.000 reads
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4.4.Anotação taxonômica e funcional (SEED) 

Os dados normalizados foram resubmetidos à plataforma do MG-RAST 

(http://metagenomics.anl.gov) para nova anotação. O banco de dados do SEED foi utilizado para 

anotação taxonômica e, juntamente com os bancos de dados do COG (Clusters of Orthologous 

Groups) e KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes), para a anotação funcional das 

sequências. Escolhemos o SEED como principal banco de dados pelo fato de ter sido desenvolvido 

principalmente para anotação de dados metagenômicos e estar subdividido em subsistemas (3 

níveis), de acordo com o papel funcional e via metabólica na qual os genes anotados estão 

envolvidos. As sequências da anotação taxonômica e funcional foram anotadas utilizando o BlastX 

com parâmetro de best hit com 50 pb como menor tamanho do alinhamento e E<1x10-5 como valor 

de corte para o E-value. O gráfico de dispersão (Scatter plot), comparando par a par os grupos de 

biomas, foi gerado utilizando a estatística de teste t de Welch. As análises estatísticas foram 

realizadas utilizando o software STAMP - Statistical Analysis of Metagenomic Profiles (Parks et 

al., 2014).  

Para a análise de agrupamento hierárquico (UPGMA), a matriz de similaridade de 

Bray-Curtis foi calculada utilizando a anotação dos subsistemas do banco de dados SEED no 

software PAST - Paleontological statistics software package (Hammer, Harper e Ryan, 2001). Já 

a análise de correlação de Spearman foi realizada por comparação par a par entre as amostras dentro 

de cada grupo de bioma. O cálculo de correlação par a par por Spearman e a média e o desvio 

padrão foram calculados usando o ambiente R. 

A rede de co-ocorrência  (bipartida) foi gerada pelo software CoNET (versão 1.1.0 

beta) (Faust et al., 2012) utilizando a correlação de Spearman ρ>0.8,  Pearson ρ>0.8  e Fisher’s Z 

com p-value de corte < 0.05. Ainda, para reduzir possíveis falso-positivos, um teste múltiplo de 

ajustamento utilizando o método de Bonferroni foi aplicado. 

4.5. Anotação funcional de enzimas ativas de carboidratos 

Baseado nas análises estatísticas da anotação funcional a partir do banco de dados do 

SEED, a via de metabolismo central de carboidratos mostrou se diferenciar substancialmente entre 

os grupos de biomas estudados. Entender o perfil de enzimas de degradação de carboidratos pode 

fornecer evidências sobre quais carboidratos podem estar disponíveis em cada grupo de biomas.  
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Portanto, neste trabalho, utilizamos o perfil de HMM (Hidden Markov models) das famílias do 

CAZy para anotação das sequências. Esse perfil está disponível na base de dados do dbCAN (Yin 

et al., 2012), que é um banco de dados para anotação automática das CAZymes e de mais três 

módulos de celulossomas: doquerina, coesina e SLH (homologia na camada S).  

Primeiramente, o quadro aberto de leitura (Open Reading Frame - ORF) das sequências 

provenientes dos dados normalizados de cada bioma foi predito e convertido de sequências de 

nucleotídeos em aminoácidos utilizando o programa FragGeneScan 1.30 (Rho, Tang e Ye, 2010). 

Posteriormente, utilizamos o software HMMER3.1b2 (Finn, Clements e Eddy, 2011) para 

comparar os perfis HMM provenientes do banco de dados do dbCAN com as sequências de 

aminoácidos dos conjuntos de dados deste estudo, utilizando o valor de corte de 1e-5 (sequência 

completa). Esses perfis foram baixados e anotados localmente para os conjuntos de dados de cada 

bioma em separado. 

A análise estatística foi realizada através do pacote do STAMP - Statistical Analysis of 

Metagenomic Profiles (Parks et al., 2014), utilizando as anotações dos conjuntos de dados 

separados por biomas, sendo o metadados utilizados para agrupar os dados em grupos de biomas. 

A estatística ANOVA e um teste post hoc (Tukey-Kramer) foram aplicados para comparações 

múltiplas de grupos de biomas (p <0.05). A partir dos resultados encontrados na comparação 

múltipla dos conjuntos de dados, foram selecionadas todas as CAZymes estatisticamente 

significantes em cada grupo de biomas e estas foram analisadas manualmente a partir de referências 

bibliográficas disponíveis na literatura. A partir dessa triagem manual, as principais vias e/ou 

metabolismos foram selecionados e detalhados nesse trabalho.  

Para a anotação taxonômica de algumas das sequências identificadas como possíveis 

CAZymes, foi realizado um Blastp (Altschul et al., 1997) contra o banco de dados NR do NCBI 

(e-value 1e-5) e posteriormente o arquivo de saída do programa foi utilizado como entrada para 

anotação taxonômica utilizando o algoritmo LCA (Lower Common Ancestor) pelo programa 

MEGAN5 (Huson, Mitra e Ruscheweyh, 2011). 

A rede de co-ocorrência  (bipartida) foi gerada pelo software CoNET (versão 1.1.0 

beta) (Faust et al., 2012) utilizando a correlação de Spearman ρ>0.9,  Pearson ρ>0.9  e Fisher’s Z 

com p-value de corte < 0.05. Ainda para reduzir possíveis falso-positivos, um teste múltiplo de 
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ajustamento utilizando o método de Bonferroni foi aplicado. 

4.6.  Anotação funcional de genes de resistência a antibióticos 

Assim como no caso do metabolismo central de carboidratos, a análise estatística da 

anotação funcional a partir do banco de dados do SEED revelou uma diferença estatisticamente 

significativa na abundância dos genes relacionados à resistência a antibióticos entre os grupos de 

biomas estudados. Apesar da anotação funcional do MG-RAST pelo banco de dados do SEED já 

fornecer informações sobre os genes relacionados à resistência a antibióticos (ARGs) pelo 

subsistema “Resistance to antibiotics and toxic compounds”, utilizamos um banco de dados 

específico para identificar e obter mais informações sobre os genes de resistência a antibióticos. 

 As sequências de aminoácidos, com ORFs preditas e traduzidas no passo anterior 

via FragGeneScan, dos conjuntos de dados de biomas normalizados foram utilizadas nesse análise. 

Essas sequências de aminoácidos foram preditas como possíveis genes de resistência a antibióticos 

utilizando o programa BlastP (Altschul et al., 1997; Edgar, 2010). Essa predição  foi feita alinhando 

as nossas sequências contra sequências disponíveis no banco de dados do ARDB - Antibiotic 

Resistance Genes Database (Liu e Pop, 2009), utilizando um valor de corte (e-value) de 1e-5. Esse 

banco de dados é um banco específico para anotação de ARGs, sendo ele subdividido em 380 tipos 

de resistências agrupados em 95 diferentes classes.  

 Após as sequências serem preditas via BlastP, um outro parâmetro foi utilizado para 

filtar os ARGs identificados. Selecionamos apenas sequências que exibiram identidade maior ou 

igual a 80% no alinhamento contra as sequências do banco de dados do ARDB e um tamanho 

mínimo de 25 aminoácidos, resultando em 2.775 possíveis ARGs de um total de 74.986 

anteriormente identificados. Essa filtragem foi realizada utilizando comandos awk do linux. Além 

disso, para anotação das classes relativas a cada ARG e formatação do arquivo para um formato de 

entrada para a criação da rede, foram desenvolvidos scripts na linguagem perl. 

Na primeira análise dos dados, foi gerada uma rede bipartida de correlação entre os 

biomas e os tipos de genes de resistência a antibióticos encontrados em cada um deles, mostrando 

a  abundância (através da espessura da aresta) e a qual grupo de bioma aquele bioma pertente 

(através das cores das arestas). Essa rede foi gerada utilizando o software Cytoscape 3.3.0 

(Shannon, 2003). As sequências identificadas como possíveis ARGs (com filtros) foram anotadas 

taxonomicamente utilizando o banco de dados NR do NCBI e o programa BlastX (a partir das 
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sequências de nucleotídeos). A anotação final foi obtida com o software MEGAN5 (Huson, Mitra 

e Ruscheweyh, 2011) através do algoritmo LCA (Lower Common Ancestor) utilizando os 

parâmetros default (maximum number of matches per read: 5, min support: 5, min score: 35). 

Posteriormente, a anotação taxonômica de cada sequência foi correlacionada ao bioma e tipo, 

classe e resistência a antibióticos correspondente. Essa tabela contendo todas as informações 

cruzadas foi construída através de um script desenvolvido in-house na linguagem perl. Essa 

informações são bastante interessantes, pois permitiram relacionar quais grupos taxonômicos 

carreiam os genes de resistência e em quais biomas, além da informação sobre quais tipos de 

resistência são mais encontrados em determinado bioma ou grupo de bioma 

Para avaliar a co-ocorrência  de classes de ARGs e as taxonomias às quais estão 

relacionados, uma rede de co-ocorrência  foi gerada a partir de uma análise realizada pelo software 

CoNET (versão 1.1.0 beta) (Faust et al., 2012) utilizando a correlação de Spearman ρ>0.8, Pearson 

ρ>0.9  e Fisher’s Z com p-value  de corte < 0.05. Ainda, para reduzir possíveis falso-positivos, um 

teste múltiplo de ajustamento utilizando o método de Bonferroni foi aplicado. 

O agrupamento hierárquico (UPGMA) derivado de uma matriz de similaridade de 

Bray-Curtis foi calculado a partir da abundância de ARGs em cada conjunto de dados de biomas 

(coeficiente de correlação 0.92), usando o software PAST. Para gerar o gráfico ternário, os grupos 

de biomas de semi-árido e de deserto foram agrupados em um único grupo, chamado aqui de semi-

árido/deserto. Nesta análise não foram mostrados os resultados do bioma da tundra e do deserto 

salino, que também foi excluído pois, baseado no resultado mostrado no UPGMA, apresenta 

resultados bem distintos dos biomas semi-árido e deserto para a anotação de ARGs, sendo um 

outgroup nesta análise. O gráfico ternário foi realizado com base em valores médios de anotação 

taxonômica das sequências de ARGs e da abundância das ARGs em cada grupo de bioma (floresta, 

pastagem e semiárido/deserto), gerados através do software JMP® Statistical Discovery Software 

(SAS Institute Inc, sem data). 
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4.7.Anotação funcional de proteínas de choque térmico 

Para a anotação dos possíveis genes que codificam as proteínas de choque térmico, foi 

utilizado o banco de dados HSPIR - Heat Shock Protein Information Resource (Ratheesh Kumar 

et al., 2012). Esse banco de dados manualmente acurado é exclusivo para identificação de proteínas 

de choque térmico das 6 maiores famílias de HSP: Hsp100, 90, 70, 60, 40 e 20 (shsp) e, 

adicionalmente, uma família PAM16 (não utilizada neste trabalho). Os perfis HMM de todas as 

famílias de HSP disponíveis foram baixados e analizados em um servidor local. Os perfis foram 

comparados às sequências dos conjuntos de dados normalizados para cada bioma utilizando o 

software HMMER3.1b2 (Finn, Clements e Eddy, 2011) com valor de corte de 1e-5.  

Para anotar taxonomicamente algumas sequências de HSP20 e HSP40 do conjunto de 

dados do deserto salino, foi realizado um BlastX (Edgar, 2010) das sequências de nucleotídeo 

anotadas para essas HSPs separadamente contra o banco de dados NR do NCBI. Posteriormente, 

esse resultado foi utilizado como arquivo de entrada para o software MEGAN5 (Huson, Mitra e 

Ruscheweyh, 2011) para uma anotação mais acurada utilizando o algoritmo LCA (Lower Common 

Ancestor) e os parâmetros default (maximum number of matches per read: 5, min support: 5, min 

score: 35). 
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5. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Os resultados nesse trabalho foram apresentados e discutidos de duas formas: em 

algumas análises a comparação foi feita entre os biomas já descritos, ao passo que em outras 

análises a comparação foi feita entre os chamados grupos de biomas. Esses grupos são formados 

por biomas que possuem uma mesma característica de vegetação: (a) Florestas, formadas pelos 

biomas floresta tropical, floresta boreal, floresta temperada conífera e floresta temperada decídua 

(representados pela cor verde); (b) Pastagens, formada pelos biomas prairie, estepes temperados e 

Cerrado (representados na cor laranja); (c) Semi-áridos, formado pela Caatinga e pelo 

Mediterrâneo (representados pela cor azul); (d) Desertos, quente, frio e salino (representados pela 

cor vermelha); e (e) Tundra, na cor azul ciano (Figura 5).  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 5. Clusterização dos grupos de biomas a partir das características da vegetação apresentada (Prairie, sem data; 
The nature conservancy, sem data; GoKutch, sem data; Louro, sem data; Silvey, 2009; The Osprey Brand Team, 2009; 
Eisner, 2011; Plantier, 2013; Melo, 2014; Resolute forest products, 2014; Belezas Naturais, 2015; Cruz, 2015; Ferrari, 
2015). 
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5.1. Diversidade taxonômica das comunidades microbianas dos solos 

Primeiramente, as abundâncias relativas de fungos, bactérias e arquéias foram 

caracterizadas para todos os biomas. As amostras de deserto salino exibiram a maior abundância 

de arquéias. Com relação aos fungos, resultados estatisticamente significantes mostraram que solos 

de florestas e de pastagens têm uma maior proporção do filo Ascomycota que solos de semi-áridos 

e desertos. Por outro lado, solos de semi-áridos possuem uma maior abundância de arquéias que 

solos de florestas e pastagens (Figura 6). 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 6. Resultados estatisticamente significantes da comparação da abundância relativa de fungos e arquéias entre 
grupos de biomas (Welch´s t-test; p-value<0.05). 
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A análise taxonômica das bactérias revelou uma maior proporção dos filos 

Proteobacteria, Verrucomicrobia e Acidobacteria em florestas, pastagens e tundra quando 

comparadas aos outros grupos de biomas. O filo Chlamydiae foi encontrado como mais abundante 

em florestas e pastagens quando comparado a solos de desertos e de semi-áridos. Por outro lado, 

Chloroflexi, Firmicutes e Deinococcus-Thermus estão significantemente mais abundantes em solos 

semi-áridos quando comparados a solos de florestas, pastagens e desertos. Bacteroidetes, 

Fusobacteria, Dictyoglomi, Chlorobi, Spirochaetes, Deferribacteres, Synergistetes, Aquificae e 

Thermotogae foram significantemente mais abundantes em solos de desertos quando comparado 

aos outros grupos de biomas. Além disso, uma maior proporção de Tenericutes foi encontrado em 

solos de desertos e tundra em relação aos outros grupos de biomas. Cianobactéria apresentou 

abundância três vezes maior em solos de desertos quentes e frios quando comparado ao grupo de 

biomas florestais. Esse foi um resultado esperado, já que as cianobactérias desempenham um papel 

importante em ambientes oligotróficos áridos, fornecendo estabilidade ao solo, retenção da 

humidade e fertilidade (Makhalanyane et al., 2015) (Figura 7 e Figura 8).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 7. Proporção de cada taxonomia encontrada nas amostras para cada amostra baseada na anotação taxonômica 
utilizando o banco de dados do SEED (em nível de filo). 
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Figura 8. Comparação da abundância relativa dos filos de bactérias entre os grupos de biomas (ANOVA; Tukey-

Kramer; p-value <0.05).  
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Na análise de componentes principais (PCA) da composição taxonômica das 

comunidades microbianas dos diferentes biomas podemos observar a correlação das amostras 

dentro dos grupos de biomas, principalmente no grupo de florestas, pastagens e semi-áridos (Figura 

9). Amostras de solos de grupos de florestas, pastagens e tundra (regiões não desérticas) possuem 

uma maior abundância do filo Proteobacteria, seguido de Acidobacteria e Actinobacteria e, 

portanto, foram agrupadas mais próximas no PCA. As amostras de regiões semi-áridas e de deserto 

quente possuem uma maior abundância de sequências anotadas como Actinobacteria e desertos 

frios e salinos de sequencias de Bacteroidetes (Figura 7 e Figura 9). Essas análises corroboram com 

os agrupamentos encontrados no PCA. Inesperadamente, as amostras do bioma tundra agruparam 

junto as amostras de biomas de pastagens.  As amostras de tundra foram coletadas durante o verão, 

quando gelo derrete e uma vegetação monocotiledônea surge (Virtanen et al., 2015), portanto isto 

poderia explicar o fato de amostras da tundra agruparem com as amostras de pastagens. Os biomas 

da Caatinga e Mediterrâneo foram agrupadas bem próximas, o que é coerente com o fato de que 

ambas as regiões são semi-áridas com clima sazonal (verão seco e inverno chuvoso) e vegetação 

xerófila. As amostras de desertos não apresentaram uma clusterização tão próxima, uma vez que 

apresentam características extremófilas bem distintas. Entretanto, como o objetivo desse trabalho 

é encontrar padrões entre estes desertos, independentemente do tipo de estresse a que esses 

microrganismos estão submetidos, estas amostras foram agrupadas em grupos de desertos. 

 Avaliando apenas a composição bacteriana em nível de filos entre os diferentes 

biomas, também foi observado um forte padrão de clusterização baseado no agrupamento 

hierárquico (UPGMA – Bray-Curtis) de amostras de acordo com as características da vegetação 

apresentada nesses biomas (Figura 10).   
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Figura 9. Análise de componentes principais da estrutura taxonômica das comunidades microbianas de todas as 
amostras. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 10. Agrupamento hierárquico (UPGMA) a partir das abundância dos filos (bactérias) nos diferentes biomas. 
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5.2.  Diversidade funcional das comunidades microbianas de solos 

Duas abordagens foram utilizadas na comparação do potencial funcional encontrado 

nas comunidades microbianas dos solos dos biomas analisados. Primeiramente, analisamos 

funcionalmente a correlação entre as amostras dentro de cada grupo de bioma, utilizando a 

anotação dada por diferentes bancos de dados. Posteriormente, assim como na análise taxonômica, 

uma análide de componentes principais (PCA) foi gerada a partir da anotação funcional através do 

banco de dados do SEED. Entretanto, ao invés de classificar as amostras por cada bioma, elas 

foram classificadas e coloridas por grupos de biomas.  

Uma comparação par a par utilizando a correlação de Spearman foi calculada para 

quantificar a semelhança das amostras dentro de cada grupo de biomas definido, com base nos 

dados de anotação funcional dos bancos de dados SEED, COG e KEGG em nível de função. 

Podemos observar na Figura 11 que há uma maior correlação entre as amostras de florestas, 

pastagens e semiáridos, entretanto uma menor correlação é observada em solos desérticos. Esse 

resultado já era esperado, em função da variabilidade de estresses encontrada entre os solos 

desérticos amostrados, tais como temperaturas quentes e frias e hipersalinidade. As amostras de 

tundra não fizeram parte dessas análises por serem 3 réplicas de uma mesma amostra. Ainda, o 

número e a função das categorias diferem entre os bancos de dados, sendo o banco de dados SEED 

o que possui o maior número de categorias funcionais, seguido do banco de dados do KEGG e do 

COG. Essas diferentes categorizações das enzimas podem explicar os diferentes resultados obtidos 

entre os bancos de dados.  

A análise de componentes principais com base em estatísticas de análise de variância 

(ANOVA) e no teste de Tukey Kramer da composição funcional da comunidade mostrou clara 

separação de grupos de biomas distintos (Figura 12). Assim como os resultados encontrados no 

PCA baseada na anotação taxonômica, é possível observar o agrupamento de amostras de acordo 

com as características da vegetação. Há também uma maior proximidade entre as amostras não 

desérticas (florestas, pastagens e tundra), quando comparadas às amostras desérticas (desertos e 

semi-áridos). 
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Figura 11. Correlação de Spearman entre as amostras de solos dentro de cada grupo de bioma baseada na anotação 
dos bancos de dados do SEED, COG E KEGG. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 12. Análise de componentes principais baseada na anotação funcional dos dados metagenômicos dos grupos 
de biomas. 
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Com base nesses resultados, comparamos funcionalmente amostras de ambientes 

desérticos (neste caso, desertos e regiões semi-áridas) e não desérticos (florestas, pastagens e 

tundra) utilizando o banco de dados do SEED (subsistemas do nível 1). Podemos observar na 

Figura 13 que os subsistemas mais abundantes em solos nāo desérticos foram os envolvidos com 

metabolismo de compostos aromáticos, de potássio e enxofre (assimilação de enxofre orgânico), 

sinalização celular, transporte de membrana, motilidade, regulação e sinalização celular, e 

metabolismo secundário (como metabolismo de aminoácidos aromáticos), além de resistência de 

antibióticos (subsistema Virulence, disease and defense) e estresse oxidativo (Stress response). As 

amostras de solos desérticos apresentaram uma maior abundância de sequências anotadas para o 

metabolismo de proteínas, RNA e DNA (incluindo metabolismo de reparação de DNA), divisão e 

ciclo celular, etc. A abundância desses subsistemas demonstra claramente o quão adaptados os 

metabolismos dos microrganismos estão para sobreviver em cada bioma específico.  

Ainda, um gráfico de dispersão foi utilizado para compararmos estatisticamente os 

metabolismos diferentes entre os grupos de biomas (par a par). Três grupos funcionais foram 

responsáveis pela diferenciação entre os grupos de biomas baseado na comparação dos subsistemas 

nível 2 do SEED: (1) a resistência aos antibióticos e compostos tóxicos, (2) a síntese proteica, e (3) 

o metabolismo central de carboidratos (Figura 14). Sequências relacionadas com a resistência aos 

antibióticos e compostos tóxicos apresentaram maior proporção em solos de florestas e de 

pastagens, corroborando os resultados observados em trabalho anterior em que amostras de solos 

não-desérticos foram comparados a solos desérticos (Noah Fierer et al., 2012). Esta proporção mais 

alta ocorreu principalmente devido aos metabolismos de resistência ao cobalto, zinco e cádmio e 

módulos de bomba de efluxo de resistência a multidrogas (nível 3). Por outro lado, o subsistema 

de biossíntese de proteínas mostrou-se mais abundante em amostras de deserto e de regiões semi-

áridas quando comparadas a amostras de solos não desérticas. Esse subsistema foi bastante 

representado pelo módulo de GTPase universal, nos quais GTP binding protein Hflx, GTP binding 

and nucleic acid-binding protein YchF e Methionyl tRNA synthetase foram os mais abundantes. A 

proteína YchF foi recentemente relacionada à regulação da resposta a estresses oxidativos em E. 

coli (Wenk et al., 2012). A proteína Hflx foi relacionada ao processo da biogênese do ribossomo 

durante condições de estresses (Shields, Fischer e Wieden, 2009), tendo sido observada maior 

abundância dessa proteína durante estresses induzidos por radiação gama (Basu e Apte, 2012). 

Portanto, a maior a abundância dessas enzimas envolvidas na resistência a diferentes condições de 
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estresses podem representar fatores chaves na  fisiologia e adaptação da microbiota em solos de 

biomas com condicões climáticas extremas. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 13. Metabolismos do nível 1 do banco de dados SEED contendo com abundâncias estatisticamente diferentes 
entre os grupos de biomas desérticos (desertos e semi-áridos) e não desérticos.  



48 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 14. Gráfico de dispersão da comparação par a par dos grupos de biomas baseado no subsistema do SEED (nível 
2). 1 - Resistência a antibióticos e compostos tóxicos, 2 - Biosíntese de proteínas e 3 - Metabolismo central de 
carboidratos.  
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A fim de identificar possíveis correlações entre grupos filogenéticos específicos (nível 

de classe) e subsistemas (nível 1) anotados funcionalmente pelo banco de dados do SEED, geramos 

um rede de co-ocorrência bipartida correlacionando ambas as anotações (Figura 15), sendo que os 

nós em azul representam os grupos filogenéticos e em vermelho os subsistemas do SEED. Podemos 

observar dois agrupamentos formados na rede: o primeiro envolvendo as classes 

Alfaproteobacteria, Betaproteobacteria e Solibacteres e os subsistemas metabolismo de compostos 

aromáticos e metabolismo de enxofre. Nesse grupo foram encontradas correlações de grupos 

taxonômicos e metabolismos mais abundantes em solos não desérticos (florestas e pastagens). Já o 

segundo agrupamento foi formado por grupos taxonômicos e metabolismos mais abundantes em 

solos de regiões semi-áridas e, principalmente, de solos desérticos. Portanto, essa rede corrobora, 

correlaciona e resume de forma visual os resultados encontrados anteriormente. 

 
Figura 15. Rede bipartida de co-ocorrência entre a anotação taxômica e funcional de todas as amostras (nível 1 dos 
subsistemas SEED e nível taxonômico de classe).  
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Para melhor detalhar os subsistemas que se destacaram na diferenciação dos grupos de 

biomas (Figura 14), as sequências dos metagenomas foram anotadas em bancos de dados 

específicos. Na análise do subsistema de resistência aos antibióticos e os compostos tóxicos (1), 

utilizamos o banco de dados de genes de resistência a antibióticos ARDB (Antibiotic Resistance 

gene DataBase). Para a análise do subsistema de metabolismo central de carboidratos (3), 

utilizamos o banco de dados do CAZy (Carbohydrate-Active enZYmes database). Adicionalmente, 

utilizamos o banco de dados HSPIR (Heat Shock Protein Information Resource) para avaliar o 

perfil de proteínas envolvidas em diferentes estresses, conhecidas como proteínas de choque 

térmico. 

5.3. Perfil funcional de enzimas relacionadas à degradação de carboidratos entre os 
grupos de biomas  

Um total de 302.874 sequências dos metagenomas dos biomas, após normalização, 

alinharam contra 315 famílias do CAZy + celulossomas (dbCAN). A abundância relativa das 

classes de enzimas relacionadas à degradação de carboidratos segue um padrão similar entre os 

metagenomas (Figura 16). 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 16. Abundância relativa das classes de CAZymes e celulossomas nos dados de metagenoma 
normalizados dos biomas. 
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Exceto para os biomas da tundra e do deserto salino, a GH13 foi a CAZyme mais  

abundante dentre as glicosil hidrolases nas amostras de todos os biomas (Figura 17). Esse resultado 

corrobora dados prévios de literatura, já que essa hidrolase foi encontrada como mais abundante 

em vários trabalhos envolvendo metagenômica de solos (Cardenas et al., 2015; Manoharan et al., 

2015). Entretanto, essa hidrolase foi mais abundante em solos de biomas desérticos e semi-áridos 

em comparação com solos de florestas e de pastagens. Além disso, a GT4 foi a glicosiltransferase 

mais abundante no solo na maioria dos biomas, exceto na floresta tropical, e também foi encontrada 

mais abundantemente em solos de biomas de desertos e semi-áridos (Figura 18). Essa 

glicosiltransferase representa aproximadamente 29% das GTs anotadas em desertos e regiões semi-

áridas e 16% em biomas de floresta e pastagens.  
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 17. Box plot mostrando a maior abundância da GH13 em solos de deserto e semi-árido em relação as amostras 
de outros biomas. 
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Figura 18. Box plot mostrando a maior abundância da GT4 em solos de deserto e semi-árido em relação as amostras 
de outros biomas. 

 

GH13 e GT4 são famílias que incluem uma variedade de enzimas envolvidas no 

metabolismo da trealose e de sinalização, incluindo trealose sintase (EC: 3.2.1.93), trealose-6- 

fosfato-hidrolase (EC 3.2.1.93), trehalohydrolase malto-oligosyltrehalose (EC: 3.2.1.141) e de 

malto-sintase oligosyltrehalose (EC: 5.4.99.15). A grande abundância destas CAZymes em tais 

ambientes hostis pode ser explicado pelo fato de que a trealose é um dissacárido não redutor, estável 

em uma ampla variedade de pH (3,5-10), conhecida por desempenhar um importante papel no 

armazenamento de energia e a proteção celular sob muitas condições de estresse, incluindo o 

aquecimento, congelamento, seca e dessecação (Jiang et al., 2013; Walmagh, Zhao e Desmet, 

2015). 

O t-teste Welch foi utilizado para selecionar as CAZymes com abundâncias 

significativamente diferentes nas comparações entre os grupos de biomas e separadas por: glicosil 

hidrolases (Figura 19), glicosiltransferases (Figura 20), esterases (Figura 21), liases (Figura 22) e 

enzimas auxiliares (Figura 23). Posteriormente, uma análise manual baseada em revisões 

bibliográficas foi realizada com as CAZymes encontradas. Com base nesses resultados, destacamos 

algumas CAZymes que podem elucidar os potenciais metabolismos dos carboidratos nesses grupos 

de biomas. 
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Figura 19. Glicosil hidrolases com abundâncias estatisticamente diferentes entre os grupos de biomas. a) Florestas vs. 
Pastagens; b) Florestas vs. semi-áridos; c) Florestas vs. Desertos; d) Pastagens vs. semi-áridos; e) Pastagens vs. 
desertos; f) Semi-áridos vs. Desertos. 
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Figura 20. Glicosiltransferases com abundâncias estatisticamente diferentes entre os grupos de biomas. a) Florestas 
vs. Pastagens; b) Florestas vs. Semi-áridos; c) Florestas vs. Desertos; d) Pastagens vs. Semi-áridos; e) Pastagens vs. 
Desertos; e f) Semi-áridos vs. Desertos. 
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Figura 21. Esterases com abundâncias estatisticamente diferentes entre os grupos de biomas. 
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Figura 22. Liases com abundâncias estatisticamente diferentes entre os grupos de biomas. 
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Figura 23. Enzimas auxiliares (AA) com abundâncias estatisticamente diferentes entre os grupos de biomas. 

 

Sequências de duas transglicosilases líticas, a GH102 e GH103, foram observadas em 

maior abundância em solos de florestas quando comparadas a solos de desertos e semi-áridos 

(Figura 24). Transglicosilases líticas são enzimas N-acetil-muramidases que clivam a ligação 1,4-

glicosídica entre o MurNAc (ácido N-acetilmurâmico) e as unidades de GlcNAc (N-

acetilglucosamina) e também  catalizam uma reação de transferência de glicosil intramolecular em 

que uma ligação 1,6-anidro é formada entre o C1 e o C6 do ácido N-acetilmurâmico. Essas enzimas 
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são componentes essenciais na biossíntese e renovação de heteropolímeros da parede celular 

(Blackburn e Clarke, 2001). Esse mecanismo de renovação de parede celular pode estar relacionado 

à resistência de alguns tipos de antibióticos, como vancomicina  e teixobactina (Bugg et al., 1992; 

Ling et al., 2015). Além disso, solos de florestas e pastagens apresentaram uma maior abundância 

de genes associados à síntese do dissacarídeo lipídio-A (GT19), uma possível Lípido IVA 4-amino-

4-desoxi-L-arabinosiltransferase (GT83) e, adicionalmente, uma carboidrato esterase CE11 (UDP-

3-0-acil N-acetilglicosamina desacetilase). Estas enzimas estão envolvidas no processo de 

biossíntese de lipídio A, essencial na síntese da membrana externa de bactérias Gram negativas, 

proporcionando proteção contra estresses ambientais, como antibióticos. Por isso, essas enzimas 

são alvos comuns para a produção de antibióticos bacterianos (Jackman et al., 2000; Metzger et 

al., 2012; Lee e Lee, 2013).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 24. Enzimas envolvidas na biosíntese da parede celular com abundâncias estatisticamente diferentes entre os 
solos dos diferentes grupos de biomas. 
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Sete CAZymes exibiram maior abundância em solos de florestas e pastagens em 

relação aos biomas de desertos e semi-áridos: GH17, GH18, GH20, GH30, GH44, GH53 e GH55. 

Além disso, solos de pastagens apresentaram maior abundância de GH54 e GH67 em comparação 

com solos de biomas desérticos (Figura 25). Interessantemente, essas enzimas estão envolvidas no 

processo de degradação de biomassa (Tabela 4)  (Zhou et al., 2014; Couger et al., 2015). Esse 

resultado corrobora com resultados de trabalhos prévios, como o de Houghton e colaboradores, 

onde os autores observaram maior densidade de biomassa em solos de florestas, seguido de 

pastagens e semiáridos e, posteriormente, em menor densidade, solos desérticos (Houghton, Hall 

e Goetz, 2009). Por outro lado, a neoagarobiose hidrolase GH117 exibiu maior abundância em 

solos de desertos quando comparada a solos de florestas e pastagens (Figura 25). A função dessa 

hidrolase é ainda pouco conhecida, entretanto é sabido que está envolvida na conversão de ágar em 

açúcar fermentável (Lee et al., 2009). Essa fonte de ágar está possivelmente disponível através da 

parede celular de algas encontradas na crosta de solos desérticos, como relatado em trabalhos 

anteriores (Cameron, 1960; Lewis e Lewis, 2005; Cardon, Gray e Lewis, 2008). Sequências de 

solos de desertos anotadas como neogarabiose hidrolase foram selecionadas para anotação 

taxonômica e, interessantemente, todas as sequências mostraram-se afiliadas ao filo Bacteroidetes. 

Tabela 4. Descrição das CAZymes envolvidas na degradação de biomassa e identificadas como significantemente 
mais abundantes em solos de florestas e pastagens em comparação com desertos e semi-áridos. 

CAZyme Descrição (Cazy) 
GH17 Glucano endo-1,3-p-glucosidase; Glucano 1,3-p-glucosidase; Liqueninase; Β-glucosidase 

específica de ABA; Β-1,3-glucanosiltransglicosilase 
GH18 Quitinase; Lisozima; Endo-p-N-acetilglucosaminidase; Hidrolase de peptidoglicano com 

especificidade de endo-p-N-acetilglucosaminidase; Hidrolase do fator nod; Inibidor de 
xilanase; Concanavalina B; narbonina 

GH20 P-hexosaminidase; Lacto-N-biosidase; Β-1,6-N-acetilglucosaminidase; Β-6-SO3-N-
acetilglucosaminidase 

GH30 Endo-p-1,4-xilanase; P-glucosidase; Β-glucuronidase; P-xilosidase; P-fucosidase; 
Glucosilceramidase; Β-1,6-glucanase; Glucuronoarabinoxilano endo-p-1,4-xilanase; 
Endo-p-1,6-galactanase; β-xilosidase 

GH44 endoglucanase; xiloglicanase 
GH53 Endo-p-1,4-galactanase 
GH54 A-L-arabinofuranosidase; Β-xilosidase 
GH55 Exo-p-1,3-glucanase; Endo-p-1,3-glucanase 
GH67 A-glucuronidase; Xilano α-1,2-glucuronidase 
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Figura 25. Enzimas identificadas como significantemente mais abundantes em diferentes grupos de biomas 
relacionadas a degradação de biomassa e neogarabiose (GH 117). 

 

A abundância de enzimas envolvidas no metabolismo de amido e sacarose mostrou-se 

estatisticamente diferente entre os grupos de biomas. A GH133 (amilo-α-1,6-glucosidase), a GT5 

(glucosiltransferase de possível amido) e a GH79 (uma possível β-glucuronidase) foram mais 

abundantes em solos de florestas em comparação com solos de semi-áridos e desertos. Por outro 

lado, duas possíveis α-glucosidases (GH4 e GH63) e uma possível endoglucanase (GH6) 

mostraram maior proporção em solos de semi-áridos que em solos de outros grupos de biomas. 

Além disso, três grandes famílias de enzimas foram mais abundantes em solos semi-áridos e 

desérticos, a GH13, GT2, GT4, e GT20, possivelmente relacionadas com o metabolismo de síntese 

de trealose, como já mencionado acima. A GT81, mais abundante em solos de desertos e semi-

áridos, é uma enzima envolvida na biosíntese de glucosilglicerato e, juntamente com a trealose, 

parece estar envolvida em uma maior resistência a estresses osmóticos e térmicos (Costa, 

Empadinhas e Da Costa, 2007; Argandoña et al., 2010; Reina-Bueno et al., 2012) (Figura 26). 
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Figura 26. Enzimas relacionadas ao metabolismo de amido e sacarose e identificadas como significantemente mais 
abundantes em diferentes grupos de biomas. 

 

A glicosilação é uma modificação pós-traducional de proteínas que consiste na adição 

de sacarídeos à cadeia proteica, sendo um processo primordial para a formação das proteínas de 

membrana e secretórias. Existem três tipos de glicosilação: N-glicosilação, O-glicosilação e C-

glicosilação. Na O-glicosilação, os açúcares são ligados ao radical OH da serina ou da treonina e 

na N-glicosilação os açúcares são ligados no radical NH2 de resíduos asparagina. Já na C-

glicosilação, o açúcar é ligado a um carbono numa cadeia lateral de triptofano (Faridmoayer et al., 

2007). Estes mecanismos são encontrados em todos os domínios de vida, entretanto a N- 

glicosilação é rara em bactérias. O primeiro relato de N-glicosilação em bactérias foi descrito em 

Campylobacter jejuni e está atualmente descrito como limitado a algumas espécies das classes 

Deltaproteobacteria e Epsilonproteobacteria, principalmente em bactérias patógenas (Nothaft e 

Szymanski, 2010). Já a O-glicosilação foi encontrada em algumas linhagens de Neisseria spp. e de 

Pseudomonas aeruginosa (Faridmoayer et al., 2007; Nothaft e Szymanski, 2010). 

Curiosamente, as análises estatísticas revelaram que os solos do bioma semi-árido tinha 

uma maior abundância de glicosiltransferases relacionadas à glicosilação, como GT27 e GT39, esta 

última também abundante em solos de deserto, possivelmente envolvida no mecanismo de O-
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glicosilação, e GT26 (WecB) possivelmente envolvida na N-glicosilação (Jarrell et al., 2014). Uma 

α-N-acetilgalactosaminidase (GH109) foi encontrada como mais abundante em solos de desertos 

quando comparados com solos de florestas e de pastagens (Figura 27). Essa proteína está associada 

com a remoção do antígeno A em células vermelhas do sangue, entretanto, apesar de sua ação no 

ambiente ainda não ser bem estudada, ela parece estar envolvida na degradação de oligossacáridos 

O-ligados (Blackman et al., 2015). Um trabalho de proteômica mostrou uma maior expressão dessa 

proteína em temperaturas mais altas em Leptospirillum spp. presentes em um biofilme (Mosier et 

al., 2014).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 27. Enzimas identificadas como significantemente mais abundantes em diferentes grupos de biomas 
relacionadas a glicosilação. 
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Duas famílias de enzimas ligninolíticas, multicobre oxidase AA1 e um domínio 

redutase de ferro AA8, apresentaram maior abundância em solos de deserto e de semi-áridos, 

respectivamente, quando comparado a outros grupos de biomas (Figura 28). Uma família de 

polissacarídeo liase, uma alginato liase (PL5), foi significativamente mais abundante em solos 

florestais e de pastagens quando comparado com outros grupos de biomas (Figura 29). 

Curiosamente, as sequências de alginato liase foram afiliadas à classe Acidobacteria. Esta liase 

desempenha papel importante na assimilação de alginato, uma fonte de carbono muito abundante 

na natureza (Kim, Lee e Lee, 2011). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 28. Enzimas ligninolíticas identificadas como mais abundantes em amostras de solos de semi-áridos e desertos. 

 

 

 

 

 

 

Figura 29. Liase identificada como mais abundante em solos de florestas e pastagens. 
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5.4. O resistoma nos diferentes biomas  
As bactérias do solo têm um extenso repertório de genes de resistência a antibióticos 

(ARGs) (Nesme et al., 2014; Ling et al., 2015). O conjunto desses em um dado organismo ou 

ambiente é definido como resistoma. Nesse contexto, a metagenômica vem sendo utilizada para 

estudar o resistoma em diferentes ambientes. Apesar da maior abundância de ARGs estar mais 

relacionada a ambientes contaminados, urbanizados e/ou de interação direta com humanos e 

animais, é conhecida a existência de uma gama de genes de resistência a antibióticos mesmo em 

regiões remotas e de ambientes naturais, como solos de pastagens (Delmont et al., 2012), geleiras 

(Segawa et al., 2013), solos de savanas (Riesenfeld, Goodman e Handelsman, 2004) e solos de 

regiões remotas do Alasca (Allen et al., 2009). Nesse sentido, avaliamos a abundância de ARGs e 

os grupos taxonômicos que carregam estes genes nas diferentes amostras de solos dos biomas em 

estudo. 

Um total de 2.775 sequências distribuídas em 52 classes de ARG foi identificado entre 

todas as amostras de solos dos diferentes biomas. Dentre estas, 16% mostraram um percentual de 

similaridade contra as sequências do banco de dados maior ou igual a 90%. Cerca de 0,002-

0,00002% do total de reads sequenciados foram identificados como ARGs, percentual este 

semelhante àqueles encontrados em solos de plantação de arroz (0,0007-0,0010%) (Xiao et al., 

2016) e, como esperado, menor que em amostras de lama proveniente de estações de tratamento 

de água (0,008-0,01%) (Wang et al., 2013) e de sedimentos de rio contaminados por antibióticos 

(0,02-1,71%).   

Amostras de solos dos biomas de floresta e pastagens exibiram uma maior proporção 

de possíveis ARGs em comparação aos outros grupos de biomas, corroborando com dados de um 

trabalho anterior (Noah Fierer et al., 2012). Estes resultados são também coerentes com aqueles 

apontados pela análise das CAZymes, onde foi demonstrada uma maior abundância de enzimas 

relacionadas à resistência aos antibióticos nas amostras de florestas e de pastagens. 

O mecanismo de bomba de efluxo para resistência a multidrogas (MDR) foi a classe 

de resistência mais predominante entre todas as amostras. Dentre estas, os mecanismos MDR que 

conferem resistência à cloranfenicol e fluoroquinolona da classe MexEF (22%), a macrolídeos das 

classes MacAB (14%) e a cloranfenicol  da classe CEO (8%) foram as três classes de ARGs mais 

abundantes. Cerca de 6% das sequências anotadas como possíveis ARGs mostraram-se envolvidas 



65 
 

na resistência à tetraciclina, 6% à bacitracina e 1,4% à vancomicina (Tabela 5). As classes de 

bombas de efluxo que conferem multirresistência aos antibióticos  (MexHI, MexVW, MexEF e 

MacAB), resistência à tetraciclina (tet_RPP) e à bacitracina (Baca e BCR) foram amplamente 

distribuídas entre todos os biomas. Bomba de efluxo MDR é um mecanismo comum a todos os 

microorganismos e funciona de forma eficiente para reduzir a concentração de antibiótico 

intracelular, além de estar também envolvido na desintoxicação de metabólitos intracelulares, à 

virulência e  ao tráfico de sinal (Martínez, 2008; Xiao et al., 2016). 

Para melhor visualizar a correlação entre as classes de ARGs anotadas e os biomas em 

que estão inseridos, geramos uma rede bipartida onde os biomas são representados por nós 

diferenciados pela cor amarela, em contraste com as classes de ARGs que são os nós identificados 

na cor branca. As arestas ligam os possíveis ARGs a cada bioma em que foi identificado, sendo 

que a espessura da aresta é equivalente à abundância na qual o ARG foi encontrado e a cor da aresta 

foi definida de acordo com o grupo de bioma: verde para florestas, laranja para pastagens, azul 

escuro para semi-áridos, vermelho para deserto e azul ciano para Tundra (Figura 30). Nessa rede 

podemos observar a maior abundância de ARGs nos grupos de biomas de florestas e pastagens. A 

Caatinga e deserto quente apresentaram alta abundância dos genes de resistência MacAB e MexEF. 

Já o bioma da tundra mostrou elevado número de sequências identificadas pertencentes as classes 

tet_RPP e MacAB (resistência à tetraciclina e macrolídeos – MDR bomba de efluxo). Alguns ARGs 

foram identificados em apenas um único bioma de acordo com os parâmetros que utilizamos, como 

KsgA (resistência à casugamicina) na floresta tropical, Ble (resistência à bleomicina) em floresta 

temperada de coníferas, CATB e cml (resistência ao cloranfenicol) para desertos salino e quente, 

respectivamente, fos (resistência à fosfomicina) na Caatinga e TSNR (resistência à tiostreptona) em 

amostras de solo do bioma Mediterrâneo. Tioestreptona é um antibiótico derivado de cepas de 

estreptomicetos e potente agente antibacteriano contra patógenos Gram positivos, tais como 

bactérias resistentes à meticilina (Staphylococcus aureus) e bactérias resistentes à vancomicina 

(enterococos) (Kelly, Pan e Li, 2009). 

Genes relacionados a resistência à polimixina foram significativamente mais 

abundantes em solos dos biomas de florestas, pastagens e tundra. A polimixina é produzida por 

bactérias Gram-positivas e é seletivamente tóxica para muitas bactérias Gram-negativas (Velkov 

et al., 2010). No entanto, algumas bactérias Gram-negativas carregam ARGs que codificam 
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proteína de resistência à polimixina (Arna), envolvidos na biossíntese de lipídio A, os quais se 

mostraram mais abundantes em amostras de solos de florestas (anotação dada pelo CAZy). Um 

número elevado de genes que conferem resistência à tetraciclina foi encontrado no bioma tundra 

(17% do total de sequências identificadas como possíveis ARGs em Tundra). Apesar de 

mecanismos de resistência à tetraciclina estarem normalmente associados com fezes humanas e 

animais (Zhu et al., 2013; W. Wang et al., 2014), alguns estudos têm identificado a ocorrência  de 

genes de resistência a antibióticos em regiões pristinas, como na camada ativa de solos de regiões 

remotas extremamente frias, principalmente no norte do Canadá e em solos do Alasca (Allen et al., 

2009; Schloss et al., 2010; Perron et al., 2015). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 30. Rede correlacionando os genes de resistência a antibióticos ao bioma e grupo de bioma ao qual estão 
relacionados. Os nós na cor amarela representam os biomas e os nós em cor branca representam os ARGs. 
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Tabela 5. Classes de ARGs definidas pelo banco de dados ARDB e seus respectivos mecanismos e antibióticos 
alvos. 

Classes das ARGs Mecanismo Antibiótico 
mdtef, mdtnop, acr, amr, ceo, 
smeabc, smedfe, mexab, mexcd, 
mexef, mexhi, mexvw, mexxy, 
adeABC 

sistema de transporte de resistência-
nodulação-divisão celular multidrogas 

Macab sistema de transporte de resistência-
nodulação-divisão celular multidrogas: macrólido 

tet_rpp, tet_efflux, tet_mod proteção da proteína ribossômica, bomba de 
efluxo, desconhecido tetraciclina 

cml, catB classe de transportadores da superfamília dos 
principais facilitadores  cloranfenicol 

anrA modificação do lipídio A polimixina 

ant, aac, aph 
aminoglicosídeo  
O-nucleotidiltransferase/ 
 N-acetiltransferase 

resistência a multidrogas 

baca, bcr bomba de efluxo bacitracina 

mls_mfs classe de transportadores da superfamília dos 
principais facilitadores  multidrogas: macrólido 

mls_abc sistema transportador ABC multidrogas: macrólido 

Fos glutationa transferase, metalo-glutationa 
transferase fosfomicina 

vanA, vanB, vanC, vanD, vanG operon de genes de resistência a vancomicina vancomicina 
bla_A, bla_B, bla_C, bla_D classe A de beta-lactamase β-lactamases 
dfra, dfrb  dihidrofolato redutase trimetoprim 
Rosab sistema antiporter de potássio multidrogas 

Tcma transportadores da superfamília dos 
principais facilitadores multidrogas 

Mfpa proteção do DNA girase a partir da inibição 
de quinolonas fluoroquinolona 

Vat acetiltransferases estreptogramina 
pur8 - puromicina 
Pbp proteína de ligação a penicilina β-lactamase 
Tsnr Metiltransferase de RNA tiostreptona 
Ksga dimetiladenosina transferase casugamicina 

Ble Prevenção da quebra de DNA induzida por 
bleomicina bleomicina 

 

Para entender melhor quais são os grupos taxonômicos que carregam esses genes de 

resistência a antibióticos em cada bioma (Figura 31) e a qual tipo de antibiótico esses genes 

conferem resistência (Figura 32), as sequências identificadas como possíveis ARGs foram anotadas 

taxonomicamente. De um total de 2.775 de ARGs identificados, apenas 1.094 seqüências foram 

anotadas taxonomicamente com sucesso  utilizando o algoritmo LCA (Lower Common Ancestor). 

Gamaproteobacteria (34%), Alfaproteobacteria (27%) e Betaproteobacteria (19%) foram as classes 
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taxonômicas mais abundantes relacionadas aos possíveis ARGs. ARGs de amostras de solos de 

floresta e de pastagem foram principalmente afiliados a Gamaproteobacteria, Alfaproteobacteria, 

Betaproteobacteria e Actinobacteria. Por outro lado, sequências de ARGs atribuídas a 

Actinobacteria foram mais predominantes em amostras de solo dos desertos quente e frio e também 

em amostras de solo de regiões semi-áridas. Sequências identificadas como pertencentes a 

Planctomycetia e Acidobacteria só foram identificadas em amostras de solo de floresta boreal 

(resistência a multidrogas por bomba de efluxo e resistência à bacitracina). Os solos de desertos 

salinos apresentaram ARGs afiliados apenas à classe Gamaproteobacteria. Apenas os solos da 

Caatinga exibiram sequências de ARGs atribuídos à classe Bacilli, que é um grupo taxonômico 

associado a uma vasta gama de genes que conferem resistência a diversos tipos de antibióticos, 

incluindo vancomicina, bacitracina, fosfomicina, bleomicina, β-lactamase e multidrogas (bomba 

de efluxo). Outro resultado interessante foi a ocorrência de ARGs relacionados a apenas um grupo 

taxonômico, como a resistência à bleomicina, mdr e fosfomicina em membros da classe Bacilli; a 

resistência à fluoroquinolona, puromicina e tiostreptona em Actinobacteria; e a resistência à 

casugamicina e estreptogramina em Gamaproteobacteria (Figura 31 e Figura 32). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 31. Afiliação taxonômicas das ARGs em cada bioma em nível de classe. 
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Figura 32. Afiliação taxonômicas das ARGs em cada tipo de resistência aos diferentes antibióticos. 

 

Além disso, para analisar os padrões de co-presença e exclusão mútua entre os grupos 

taxonômicos e as classes de ARGs identificadas, geramos uma rede bipartida de co-ocorrência que 

revelou dois agrupamentos (Figura 33). A co-presença é definida pela correlação de presença entre 

dois atributos e a exclusão mútua é uma correlação na qual a presença de um atributo regula a 

ausência de outro atributo. Em um primeiro cluster, um padrão de exclusão mútua foi observado 

entre a classe de resistência a multidrogas (MDR) MexVW e a classe bacteriana Actinobacteria. 

Uma maior abundância dessa classe de antibióticos foi encontrada em solos de florestas e pastagens 

em comparação a amostras de regiões semi-áridas. Por outro lado, houve uma maior abundância 

de Actinobacteria em solos de regiões semi-áridas em comparação aos outros grupos de biomas. 

No outro cluster, grupos taxonômicos mais abundantes em solos de desertos, como Deferribacteres, 

Aquificae, Thermotogae, entre outros, apresentaram um padrão de co-presença com a classe de 

resistência a cloranfenicol (catB). Ainda, membros dos filos Chloroflexi (Dehalococcoidetes, 

Chroflexi (classe) e Thermomicrobia), e das classes Clostridia e Deinococci, apresentaram um 

padrão de exclusão mútua com classes de MDR. Essas classes estão envolvidas na resistência à 

acriflavina, aminoglicosideo, beta-lactamases, glicilciclina e macrolídeos (Acr), resistência à 

oxorrubicina e eritromicina (MdtEF), MDR (MexHI) e cloranfenicol (Ceo). Interessantemente, 

esses grupos taxonômicos são mais abundantes em solos de semi-áridos e desérticos, em contraste 

com a maior abundância dessas classes de genes de resistência a antibióticos em solos de florestas 
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e pastagens. Alfaproteobacteria, Betaproteobacteria e Verrucomicrobia, mais abundantes em solos 

de florestas e pastagens, apresentaram um padrão de co-presença com as classes de MDR MexAB 

(resistência a aminoglicósido, beta-lactamase, fluoroquinolona, tetraciclina e tigeciclina) e Amr 

(acriflavina, aminoglicósido e macrólido), resistência a fluoroquinolona (MfpA), beta-lactamase 

(BLA-A), polimixina (arnA), além da Acr e MdtEF, o que corrobora com a maior abundância dessas 

classes de antibióticos em amostras de florestas e pastagens (Figura 33). Além da correlação entre 

a maior abundância de classes de genes de resistência a antibióticos com a abundância de grupos 

taxonômicos, essas correlações podem refletir também o resultado do possível enriquecimento de 

genes de resistência em algumas cepas em diferentes tipos de solos. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 33. Rede de co-ocorrrência entre as classes de ARGs e os grupos taxonômicos nos quais as ARGs foram 
anotadas. Os nós em azul representam os grupos taxonômicos (classes) e os nós em amarelo representam as classes de 
antibióticos definidas pelo ARDB. As arestas em verde representam padrões de co-presença e as arestas em vermelho 
representam exclusão mútua. 

 

Para obtermos uma perspectiva integrada destes resultados, juntamente com as 

informações dos grupos de biomas, agrupamos os tipos de resistência em cada bioma e as classes  

taxonômicas atribuídas às ARGs por grupos de biomas em um gráfico ternário. Primeiramente, 

realizamos um agrupamento hierárquico (UPGMA) a partir dos dados de abundância de ARGs em 
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cada conjunto de dados dos biomas (Figura 34). As amostras agruparam-se claramente em 2 

clusters, um englobando os grupos de biomas de florestas e pastagens (~74% similaridade), e o 

outro englobando os grupos de biomas semi-áridos, tundra e desertos (~68% de similaridade), 

sendo que o deserto salino se comportou como um outgroup. Embora a anotação funcional possa 

sugerir um padrão entre eles, as amostras de desertos diferem uns dos outros com relação à 

temperatura média, salinidade e muitos outros parâmetros, e que podem influenciar os tipos de 

ARG associados a estes ecossistemas. Portanto, para o gráfico ternário, os biomas foram agrupados 

em florestas, pastagens e  desertos /regiões semi-áridas, excluindo deserto salino e a tundra (Figura 

34). 

O gráfico ternário então foi gerado a partir de dois resultados distintos dos anteriores, a 

anotação taxonômica (best hit) dos ARGs e a abundância de ARGs, independentemente de sua 

afiliação taxonômica. Os ARGs estão classificados no gráfico pelo tipo de resistência aos quais 

estāo relacionados. É possível observar que há um grande grupo de genes de resistência a 

antibióticos ubíquo aos grupos de biomas. Alguns poucos ARGs parecem bioma-específicos, como 

a resistência à bleomicina e à casugamicina em solos de florestas, e a resistência à fosfomicina, 

mdr e tiostreptona em solos desertos e/ou semi-áridos. Interessantemente, a bleomicina e a 

casugamicina foram descobertas pelo mesmo grupo e isoladas a partir de cepas de Streptomyces. 

Bleomicina é um antibiótico conhecido por ser bastante utilizado no tratamento do câncer e também 

por causar má formação de células em fungos, tendo assim ação fungicida (Moore et al., 2003). 

Genes de resistência a esse antibiótico foram encontrados a partir de bibliotecas metagenômicas, 

não apenas em Actinobacteria, mas principalmente em Proteobacteria e Firmicutes (Mori et al., 

2008). A casugamicina também é um eficiente antibacteriano e fungicida (Yoshii, Moriyama e 

Fukuhara, 2012). Uma possível explicação para essas resistências só terem sido identificadas em 

solos de florestas é a maior abundância de fungos identificados neste ambiente, portanto, a 

produção desse antibiótico pode estar relacionada à ação fungicida, mesmo que em pequena escala. 

Portanto, alguns grupos bacterianos poderiam conter genes de resistência a esse antibiótico neste 

ambiente. Além disso, uma maior abundância de Proteobacteria foi identificada nesse ambiente, o 

que explicaria a maior abundância de genes de resistência à bleomicina identificados no trabalho 

de Mori e colaboradores (Mori et al., 2008)(Figura 34).  
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Figura 34. Gráfico ternário mostrando a relação entre os ARGs e os grupos taxonômicos inferidos a partir das ARGs 
nos três grupos de biomas: floresta, pastagem e deserto/semi-árido. 

 

5.5. Avaliação dos perfis de proteínas de choque térmico (heat shock protein) encontrados 
em cada bioma 

As proteínas de choque térmico (HSPs) são uma família altamente conservada de 

chaperonas induzidas por uma grande variedade de estresses, incluindo a exposição ao frio, luz UV 

ou estresses bióticos (Park e Seo, 2015). Essas proteínas foram divididas em famílias nomeadas de 

acordo com o seu peso molecular expresso em kilodaltons, como HSP20, HSP40, HSP60, HSP70, 

HSP90 e HSP100. Um total de 39.012 HSPs foi identificado em todas as amostras, sendo a amostra 

de solo de deserto salino a que apresentou a maior abundância de possíveis proteínas de choque 

térmico. As amostras dos biomas da tundra, semi-árido e deserto mostraram uma maior abundância 

de HSPs em relação às amostras de solos dos biomas de florestas e pastagens (Figura 36). 

As famílias HSP100 e HSP70 foram as mais abundantes em todas as amostras. A 

HSP100 é uma família de proteínas de ligação a ATP,  que atua sobre a agregação da proteína, 
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permitindo que as proteínas solubilizadas possam ser enoveladas com o auxílio do sistema da 

família HSP70. Já as proteínas HSP70 são conhecidas como concentradores da rede celular de 

chaperonas moleculares que possuem um papel fundamental na função celular normal (Parsell et 

al., 1994; K. Wang et al., 2014). Estas descobertas podem explicar a alta abundância dessas 

famílias de HSP amplamente distribuídas em todos os biomas. Além disso, a HSP90 foi 

estatisticamente mais abundante em solos de florestas e pastagens em comparação com solos 

desérticos e semi-áridos. Essa HSP é conhecida por estar envolvidas na transdução de sinal e 

manutenção de cromossomos. 

O bioma de deserto salino apresentou maior abundância de HSP20 e HSP60 em 

comparação com os outros biomas. As proteínas da família HSP20 impedem a desnaturação de 

proteínas, mantendo de forma competente o estado enovelado, de modo que elas podem ser 

envolvidos em desagregação dependentes de ATP, através do sistema de chaperona HSP70 / 90 

(Park e Seo, 2015). HSP60 é uma proteína de choque térmico mitocondrial envolvida no processo 

de enovelamento adequado de proteínas. Em amostras de solos do deserto salino, 36% das 

sequências de HSP20 e 70% das sequências de HSP60 foram afiliadas a arqueias, que são 

conhecidas principalmente por suas propriedades extremofílicas. Gammaproteobacteria, 

Deltaproteobacteria e Alphaproteobacteria foram as principais classes de bactérias relacionadas às 

seqüências de HSP20 e HSP60. Essas famílias de HSPs são muito importantes para manter o 

metabolismo energético bacteriano vivo em ambientes altamente estressantes. Taxas de 

sobrevivência mais baixas foram detectadas em mutantes de HSP60 em Caulobacter crescentus 

durante estresse oxidativo,  salino e osmótico (Susin et al., 2006). A superexpressão de genes de 

proteínas de choque térmico, tal como HSP20, foi observada em Halobacterium durante o 

tratamento em alta temperatura (Shukla, 2006). 
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Figura 35. Distribuição de proteínas de choque térmico nas amostras de solos dos diferentes biomas. 
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6. CONCLUSÕES 

Para compreender os perfis taxonômicos e funcionais microbianos dos solos de biomas 

globais, conjuntos de dados de 11 biomas diferentes, classificados em 5 grupos (florestas, 

pastagens, semi-áridos, desertos e tundra), foram selecionados a partir de estudos publicamente 

disponíveis. A estrutura da comunidade microbiana foi claramente diferenciada entre os biomas de 

florestas, pastagens, semi-áridos e, apesar de mais heterogêneas, as amostras desérticas. Com base 

na anotação taxonômica, as amostras de tundra agruparam-se juntamente com o grupo de bioma 

de pastagens, o que pode ser explicado pelo fato destas terem sido coletadas no verão, e nesta 

estação a vegetação deste bioma é basicamente rasteira,  se assemelhando  aos biomas de pastagens. 

Funcionalmente, os grupos de biomas foram mais significativamente diferenciados pela 

abundância de genes associados com o metabolismo de carboidratos, biosíntese de proteínas e 

resistência aos antibióticos.  

O perfil de enzimas ativas de carboidratos revelou principalmente uma maior abundância 

de genes relacionados à degradação de biomassa e na biosíntese de lipídio A, envolvido também 

na resistência a alguns tipos de antibióticos, em amostras de solos de florestas e pastagens. Por 

outro lado, genes envolvidos na biosíntese da trealose e de compostos coadjuvantes, glicosilação e 

outros processos relacionados a estresses ambientais mostraram-se mais abundantes em amostras 

de solos desérticos e de regiões semi-áridas. A análise de genes de  resistência aos antibióticos 

(ARG) revelou uma maior abundância de ARGs em solos de florestas e de pastagens, corroborando 

com resultados encontrados no perfil de enzimas de enzimas envolvidas com a degradação de 

carboidratos. As classes de ARGS que confere resistência a multidrogas, à bacitracina e à 

tetraciclina foram amplamente distribuidas entre todos os biomas, entretanto, um grande percentual 

de ARGs que conferem resistência à tetraciclina foi encontrado no total de ARGs identificadas no 

bioma da tundra. As proteínas de choque térmico foram, em geral, mais abundantes em amostras 

de solo dos biomas desertos, semi-áridos e tundra, sendo o deserto salino com maior número de 

proteínas identificadas.  

Este trabalho mostra que há uma estreita ligação entre o microbioma e o ecossistema ou 

bioma no qual está inserido. Com base em um abrangente conjunto de dados representando os 

principais biomas do globo, mostramos com sucesso que o potencial metabólico dos 

microrganismos está enriquecido de genes que melhor conseguem explorar as fontes energéticas 

disponíveis no ambiente, e de genes que os tornam mais aptos a sobreviver naquele tipo de 
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ambiente. Por exemplo, o grande número de ARGs em solos mais competitivos, como florestas e 

pastagens, e o grande número de genes relacionados a estresses em solos de ambientes extremos. 

Este estudo forneceu uma percepção ampla da diversidade taxonômica e funcional do microbioma 

de solos em uma escala global. 
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