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评估宏基因组软件对于优化宏基因组解读至关重要，也是“宏基因组解读关键评估”(CAMI)倡议的核心。CAMI II挑

战赛吸引了社区在真实且复杂的数据集上评估方法，这些数据集由约1,700个新基因组和已知基因组以及600个新质

粒和病毒计算生成，包含长读段和短读段序列。本文分析了76个程序版本的5,002个结果。组装方面取得了显著进步

，部分归功于长读段数据。相关菌株仍然是组装和通过分箱进行基因组恢复的难题，后者的组装质量也是如此。分

类分析程序明显成熟，分类单元分析程序和分箱程序在较高细菌分类等级上表现优异，但在病毒和古菌方面表现不

佳。临床病原体检测结果揭示了提高可重复性的必要性。运行时间和内存使用分析确定了高效的程序，包括在其他

指标上表现最佳的程序。结果指出了挑战所在，并为研究人员选择分析方法提供了指导。
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引言

在过去二十年中，宏基因组学的进步极大地扩展了我们对微生物世界的认识，并加剧了数据分析技术的发展。这产

生了对无偏和全面评估这些方法的需求，以识别该领域的最佳实践和开放性挑战。CAMI（宏基因组解读关键评估倡议）

是一个社区驱动的努力，通过提供代表微生物组研究中常见实验设置、数据生成技术和环境的综合基准测试数据集来满

足这一需求。除了其开放和协作的性质外，数据FAIR原则（可查找、可访问、可互操作和可重用）和可重复性也是其定

义原则。

第一次CAMI挑战赛为宏基因组组装、基因组和分类学分箱以及分析程序在多个复杂基准数据集上的表现提供了洞察

，包括具有不同进化趋异性和分类学分类不良的类群（如病毒）的未发表基因组。在缺乏菌株多样性的情况下，分箱程

序所表现出的稳健性和高准确性支持了它们在各种环境的大规模数据中的应用，恢复了数千个宏基因组组装基因组，并

加剧了推进菌株分辨率组装和分箱的努力。在此我们描述第二轮CAMI挑战赛的结果，我们在更大、更复杂的数据集上评

估了程序性能和进展，包括长读段数据和更多的性能指标（如运行时间和内存使用）。

结果

我们创建了代表海洋环境、高菌株多样性环境（'菌株疯狂'）和植物相关环境（包括真菌基因组和宿主植物材料）

的宏基因组基准数据集。数据集包括从1,680个微生物基因组和599个环状元件中采样的长读段和短读段（方法和补充表

1）。其中，772个基因组和所有环状元件是新测序的，与公共基因组序列集合不同（新基因组），其余为高质量公共基

因组。与任何其他基因组的平均核苷酸同一性（ANI）低于95%的基因组被归类为“独特基因组”，否则为“常见基因组

”，与第一次挑战赛相同。总体而言，901个基因组为独特基因组（474个海洋、414个植物相关、13个菌株疯狂），779

个为常见基因组（303个海洋、81个植物相关、395个菌株疯狂）。在这些数据上，提供了组装、基因组分箱、分类学分

箱和分析方法的挑战赛，于2019年和2020年开放并允许数月的提交（方法）。此外，还提供了来自一名危重患者（患有

未知感染）的临床宏基因组样本的病原体检测挑战赛。鼓励挑战赛参与者通过提供带有参数设置和所用参考数据库的可

执行软件来提交可重复的结果。总体而言，收到了来自30个团队的76个程序的5,002个结果（补充表2）。

组装挑战赛

序列组装是宏基因组分析的关键，用于恢复基因组和分类单元分箱。对于进化趋异性较低的基因组，组装质量会下

降，导致一致性或碎片化组装。由于其对理解微生物群落的重要性，我们评估了方法使用长读段和短读段数据组装菌株

分辨率基因组的能力（方法）。

总体趋势

我们评估了20个组装器版本的155份提交，包括一些具有多种设置和数据预处理选项的提交（补充表2）。此外，我

们如参考文献4、16所述创建了金标准共组装和单样本组装。短读段、长读段和混合海洋数据的金标准分别包含2.59、2

.60和2.79千兆碱基（Gb）的组装序列，而菌株疯狂金标准各包含1.45 Gb。组装结果使用MetaQUAST v.5.1.0rc（参考

文献17）进行评估，该版本已适配用于评估菌株分辨率组装（补充文本）。我们确定了菌株召回率和精确率，类似于参

考文献18（方法和补充表3）。为了便于比较，我们根据关键指标（方法）对用不同版本和参数设置产生的方法组装进

行排名，并选择排名最高的作为代表（图1、补充图1和补充表3–7）。

短读段组装器在菌株疯狂数据上实现了高达10.4%的基因组覆盖率，在海洋数据上达到41.1%，两者均由MEGAHIT实

现。金标准分别报告了90.8%和76.9%（图1a和补充表3）。HipMer在所有指标和数据集上排名最佳，在海洋数据上表现

突出，因为它产生了较少的不匹配，同时具有相对较高的基因组覆盖率和NGA50（表1）。在菌株疯狂数据上，GATB排名

最佳，HipMer位列第二。在植物相关数据集上，HipMer再次排名最佳，其次是Flye

v.2.8（参考文献23），后者在大多数指标上优于其他短读段组装器（补充图2）。

最佳混合组装器A-STAR在基因组覆盖率方面表现突出（海洋44.1%，菌株疯狂30.9%），但产生了更多的错误组装和

不匹配（海洋数据每100 kb有773个不匹配）。HipMer在海洋数据上每100 kb的不匹配数最少（67），GATB在菌株疯狂

数据上最少（98，图1b）。GATB在海洋数据集的混合组装器中引入的不匹配数最少（173）。ABySS在海洋数据上产生的

错误组装最少，GATB在菌株疯狂数据上最少（图1c）。混合组装器OPERA-MS为海洋数据创建了最连续的组装（图1d），

所有基因组的平均NGA50为28,244，而金标准为682,777。SPAdes混合提交的NGA50更高，为43,014，但不是排名最高的S

PAdes提交。A-STAR在菌株疯狂数据上具有最高的连续性（13,008，而金标准为155,979）。对于短读段组装，MEGAHIT

在海洋数据（NGA50 26,599）和菌株疯狂数据（NGA50 4,793）上具有最高的连续性。值得注意的是，Flye在植物相关



长读段数据上表现良好，但在海洋数据上的大多数指标上表现不如其他方法（补充图2），可能是由于不同的版本或参

数设置（补充表2）。

对于几个组装器，使用读段质量修剪或纠错软件（如trimmomatic或DUK）进行预处理改善了组装质量（补充表2和3

）。基因组覆盖也是一个关键因素（图1g）。虽然短读段和混合组装的金标准包括基因组覆盖率超过90%且覆盖度大于3

.3倍的基因组组装，但SPAdes最佳组装了低覆盖度海洋基因组，从9.2倍开始。MEGAHIT、A-STAR、HipMer和Ray Meta分

别需要10倍、13.2倍、13.9倍和19.5倍的覆盖度。几个组装器很好地重建了高拷贝环状元件，HipMer、MEGAHIT、SPAde

s和A-STAR全部重建（图1g）。与第一次CAMI挑战赛中评估的软件相比，A-STAR在菌株疯狂数据上的基因组覆盖率提高

了20%，几乎是MEGAHIT的三倍。HipMer在海洋数据上引入的不匹配数最少（每100 kb 67个不匹配）。这比Ray

Meta（也参加CAMI 1的最佳方法）少30%。OPERA-MS在NGA50上比MEGAHIT提高了1,645（6%），尽管使用了双倍（长读段

和短读段）数据。SPAdes在第一次挑战中未被评估，在大多数指标上名列前茅。

密切相关的基因组

第一次CAMI挑战赛揭示了独特菌株基因组和常见菌株基因组之间组装质量的显著差异。在所有指标、数据集和软件

结果中，独特基因组组装再次表现更优，海洋基因组在菌株召回率上提高9.7%，基因组覆盖率提高19.3%，NGA50提高7

倍，菌株精确率提高6.5%，导致更完整和更少碎片化的组装（图1和补充表4–7）。这在菌株疯狂数据集上更为明显，

菌株召回率差异为79.1%，基因组覆盖率为75.9%，菌株精确率为20.6%，NGA50差异50倍。虽然独特基因组比常见基因组

产生了更多的错误组装（海洋+1.5，菌株疯狂+5.4），这是由于前者的组装尺寸更大，这从相似的错误组装重叠群比例

可以看出（独特基因组2.6%，常见基因组3.1%）。虽然独特基因组和常见基因组的重复率相似（海洋+0.01，菌株疯狂-

0.08），但独特海洋基因组组装的不匹配数比常见基因组多12%（每100 kb 548个不匹配 vs

486个）。相比之下，独特菌株疯狂基因组组装的不匹配数比常见基因组少62%（每100 kb 199个不匹配 vs

511个不匹配），可能是由于菌株多样性较高。

对于常见海洋基因组，HipMer在所有指标上排名最佳，GATB在常见菌株疯狂基因组上排名最佳。在独特基因组上，

HipMer在海洋和菌株疯狂数据集上排名第一。HipMer在常见和独特海洋基因组上具有最高的菌株召回率和精确率（召回

率4.5%和20.4%，精确率各为100%）。对于菌株疯狂数据集，A-STAR在常见菌株疯狂基因组上具有最高的菌株召回率（1

.5%），但精确率较低（23.1%）。GATB、HipMer、MEGAHIT和OPERA-MS以100%的召回率和精确率组装了独特基因组。A-S

TAR在基因组覆盖率方面表现突出，在所有四个数据分区中排名第一，HipMer的不匹配数最少。HipMer还在常见和独特

海洋基因组上的错误组装数最少，GATB在常见菌株疯狂基因组上错误组装最少，SPAdes在独特基因组上最少。常见海洋

基因组上最高的NGA50由OPERA-MS实现，常见菌株疯狂基因组上由A-STAR实现，两个数据集的独特基因组上由SPAdes实

现。



图1 | 宏基因组组装器在海洋和菌株疯狂数据集上的性能。a，基因组覆盖率的雷达图。b，每100千碱基(kb)的不匹配数。c，错

误组装数。d，NGA50。e，菌株召回率。f，菌株精确率。对于有多个评估版本的方法，显示在海洋数据上排名最佳的版本（补充

图1和补充表3）。指标的绝对值采用对数标度。线条表示分析的基因组子集，GSA的值表示指标的上界。指标显示为独特菌株基

因组和常见菌株基因组。g，海洋数据集上基因组恢复比例与基因组测序深度（覆盖度）的关系。蓝色表示独特基因组（<95% AN

I），绿色表示常见基因组（ANI≥95%），橙色表示高拷贝环状元件。灰色线表示第一个基因组以≥90%基因组覆盖率被恢复时的

覆盖度。

难以组装的区域



我们评估了难以组装区域（如重复序列或保守元件，例如16S核糖体RNA基因）的组装性能，使用的是海洋数据中包

含的高质量公共基因组。这些区域对基因组恢复很重要，但经常被遗漏。我们选择了50个具有注释16S序列的独特公共

基因组，并在金标准组装（GSA）中以单一重叠群呈现。我们使用Minimap2（参考文献31）将组装提交映射到这些16S序

列，并测量其完整性（基因组覆盖率%）和趋异性（补充图3a,b,e）。A-STAR部分恢复了131个16S序列中的102个（78%

）。混合组装器GATB（平均完整性60.1%）和OPERA-MS（平均47.1%）恢复了最完整的16S序列。短读段组装的平均完整

性从29.6%（HipMer）到36.9%（MEGAHIT）不等。ABySS和HipMer的组装非常准确（趋异性<1%）。混合组装器GATB和OPE

RA-MS产生了最长的与16S

rRNA基因比对的重叠群，中位长度分别为8,513和4,430个碱基对(bp)，而其他组装器的中位重叠群长度小于16S

rRNA基因的平均长度（1,503

bp）。对于所有组装器和16S序列，共有17个跨基因组嵌合体，由MetaQUAST报告为种间易位：MEGAHIT 10个，A-STAR 5

个，HipMer和SPAdes各1个，而GATB、ABySS和OPERA-MS未产生嵌合序列。我们对使用不同方法在50个基因组中的30个中

发现的CRISPR盒进行了相同的评估。CRISPR盒区域更容易组装，完整度更高（5-50%）且组装的携带CRISPR的重叠群更

长（中位长度高达22倍），比16S rRNA基因更优（补充图3c,d,f）。在组装和方法中，公共基因组在基因组覆盖率和NG

A50等关键指标上的平均组装质量优于新基因组（补充图4）。

单样本组装与共组装

对于多样本宏基因组数据集，常见的组装策略是合并样本（共组装）和单样本组装。我们使用以特定覆盖度添加到

植物相关数据中的基因组（补充表8），评估了五种组装器结果（补充图5）的两种策略的组装质量。只有HipMer从合并

样本中恢复了一个分布在16个样本中的独特基因组，而独特的单样本基因组被所有组装器用两种策略很好地重建。对于

在合并样本中常见但独特的样本（LjRoot109, LjRoot170），HipMer在单样本上表现更好，而OPERA-MS在合并样本上表

现更好（补充图5），其他组装器则在高基因组覆盖率与更多不匹配之间进行权衡。因此，对于OPERA-MS和短读段组装

器在低覆盖度且预期无跨样本菌株多样性的基因组上，共组装通常可以改善组装。对于HipMer，如果覆盖度充足且预期

存在密切相关的菌株，单样本组装可能更可取。

表1 | 四个类别中跨数据集、有无菌株多样性及计算需求方面排名最佳的软件

基因组分箱挑战赛

基因组分箱器将重叠群或读段分组以从宏基因组中恢复基因组。我们评估了短读段组装上18个分箱器版本的95个结

果：菌株疯狂GSA 22个，菌株疯狂MEGAHIT组装（MA）17个，海洋MA 19个，海洋GSA 15个，植物相关GSA

12个，植物相关MA 10个（补充表9–15）。此外，还评估了植物相关混合组装上的7个结果。方法包括第一次CAMI挑战

中表现良好的和流行的软件（补充表2）。对于GSA重叠群，已知真实基因组分配；对于MA，我们认为这是使用MetaQUAS

T v.5.0.2为重叠群识别的最佳匹配基因组。我们使用AMBER v.2.0.3（参考文献36）评估了平均分箱纯度和基因组完整

性（及其F1分数汇总）、恢复的高质量基因组数量以及调整兰德指数（ARI）（方法）。ARI与分箱数据的比例一起量化

了整个数据集的分箱性能。

基因组分箱器的性能在指标、软件版本、数据集和组装类型之间存在差异（图2），而参数对性能的影响通常小于3

%。对于海洋GSA，平均分箱纯度为81.3±2.3%，基因组完整性为36.9±4.0%（图2a,b和补充表9）。对于海洋MA，平均

纯度（78.3±2.6%）相似，而平均完整性仅为21.2±1.6%（图2a,c和补充表10），这是由于大多数分箱器未分箱的1.5-

2 kb短重叠群（补充图6）。对于菌株疯狂GSA，平均纯度和完整性相对于海洋GSA分别下降了20.1至61.2±2.3%和18.7

至18.2±2.2%（图2a,d和补充表11）。虽然菌株疯狂MA（65.3±4.0%）和GSA的平均纯度相似，但平均完整性进一步降

至5.2±0.6%，同样是由于更大比例的未分箱短重叠群（图2a,e和补充表12）。对于植物相关GSA，纯度几乎与海洋相当

（78.2±4.5%；图2a,f和补充表13），但分箱完整性相对于其他GSA下降（13.9±1.4%），这是由于低丰度大型真菌基

因组的恢复不佳。值得注意的是，拟南芥宿主基因组（5.6倍覆盖度）以及覆盖度超过八倍的真菌以更高的完整性和纯

度被分箱（补充图7）。混合组装的分箱进一步将平均纯度提高到85.1±6.3%，而完整性保持相似（11.9±2.1%，补充

表14）。对于植物相关MA，平均纯度（83±3.3%）和完整性（12.4±1.5%）与GSA相似（图2a,g和补充表15）。

为了定量评估数据集的金标准和实际组装的分箱器，我们根据指标对提交进行了排名（补充表16–19和补充图8）

（方法）。对于海洋和菌株疯狂数据，CONCOCT和MetaBinner在MA上具有最佳的权衡性能，UltraBinner在GSA上最佳，M

etaBinner总体最佳。CONCOCT在植物相关组装上也表现最佳（表1）。UltraBinner在海洋GSA上具有最佳完整性，CONCO

CT在菌株疯狂GSA和植物相关MA上最佳，MetaWRAP在海洋和菌株疯狂MA上最佳，MaxBin在植物相关GSA上最佳。Vamb始终

具有最佳纯度，而UltraBinner在海洋GSA上具有最佳ARI，MetaWRAP在菌株疯狂GSA上最佳，MetaBAT在MA和植物相关组

装上最佳。MetaWRAP和MetaBinner分别在海洋和植物相关组装上分配了最多的数据。许多方法分配了所有菌株疯狂重叠



群，尽管ARI较低（图2b–g）。UltraBinner从海洋GSA恢复了最多的高质量基因组，MetaWRAP从海洋MA，CONCOCT从菌

株疯狂组装和植物相关GSA，MetaBinner从植物相关GSA和混合组装（图2和补充表20）。对于质粒和其他高拷贝环状元

件，Vamb表现最佳，F1分数为70.8%，完整性54.8%，纯度100%，而第二好的方法MetaWRAP的F1分数仅为12.7%（补充表2

1）。

菌株多样性的影响

对于海洋和菌株疯狂GSA，独特菌株分箱明显优于常见菌株（补充图9和补充表9和11）。差异在菌株疯狂数据上更

为明显，其中独特菌株分箱纯度特别高（97.9±0.4%）。UltraBinner在独特基因组的四个数据分区和总体上排名最佳

，CONCOCT在常见菌株上排名最佳（补充表22）。UltraBinner在独特菌株上具有最高完整性，而CONCOCT在常见菌株和

所有分区上排名最佳。Vamb始终按纯度排名第一，UltraBinner按ARI排名第一，MetaBinner按最多分配排名第一。由于

海洋数据集中独特菌株占主导地位，菌株疯狂数据集中常见菌株占主导地位，各自数据和整个数据集的最佳分箱器相同

（补充表9和11），大多数指标的性能相似。



图2 | 基因组分箱器在海洋、菌株疯狂和植物相关数据短读段组装（GSA和MA, MEGAHIT）上的性能。a，各数据集方法的平均完

整性、纯度、ARI、分箱bp百分比和中等或更高质量（>50%完整性，<10%污染）恢复基因组比例的箱线图（方法）。箭头表示平

均值。b–g，各数据集按方法分组的每个基因组的完整性箱线图和每个分箱的纯度箱线图，以及ARI、分箱bp和恢复的中等或更

高质量基因组的条形图：海洋GSA(b)、海洋MA(c)、菌株疯狂GSA(d)、菌株疯狂MA(e)、植物相关GSA(f)和植物相关MA(g)。显示

的是每个数据集上每个方法F1分数最高的提交（补充表9–15）。箱线图中的箱体表示n个结果的四分位距，中心线为中位数，箭

头为平均值。须延伸至1.5倍四分位距，或在没有异常值时延伸至最大值和最小值。异常值为四分位距1.5倍以上或以下的点。



分类学分箱挑战赛

分类学分箱器将序列分组到带有分类学标识符的标记分箱中。我们评估了9种方法和版本的547个结果：海洋数据75

个，菌株疯狂405个，植物相关67个，分别基于读段或GSA（补充表2）。我们使用提供给参与者的NCBI分类学版本评估

了不同分类等级的分箱平均纯度和完整性以及每个样本的准确性（方法）。

在海洋数据上，跨分类等级的平均分类单元分箱完整性为63%，平均纯度40.3%，每样本bp准确性74.9%（图3a和补

充表23）。在菌株疯狂数据上，准确性相似（76.9%，图3b和补充表24），而完整性高约10%，纯度相应降低。在植物相

关数据上，纯度介于前两个数据集之间（35%），但完整性和准确性较低（分别为44.2%和50.8%；图3c和补充表25）。

对于所有数据集，性能在较低分类等级下降，最显著的是从属到种级别，完整性平均下降22.2%，纯度下降9.7%，准确

性下降18.5%。

在所有数据集中，MEGAN在重叠群上的表现在所有指标和分类等级上排名第一（补充表26），紧随其后的是Kraken

v.2.0.8 beta（重叠群上）和Ganon（短读段上）。Kraken在重叠群上对属和种级别最佳，在海洋数据上所有指标以及

完整性和准确性方面最佳（89.4%和96.9%，补充表23和27以及补充图10）。由于公共基因组的存在，Kraken在海洋数据

上的完整性远高于第一次CAMI挑战，特别是在种和属级别（平均分别为84.6%和91.5%，而之前为50%和5%），而纯度保

持相似。MEGAN在重叠群上在海洋和植物相关数据的分类单元分箱纯度上排名最高（分别为90.7%和87.1%，补充表23、2

5、27和28）。PhyloPythiaS+在菌株疯狂数据上所有指标以及跨等级的完整性（90.5%）和纯度（75.8%）上排名最佳（

补充表24和29）。DIAMOND在重叠群上在植物相关数据的完整性（67.6%）上排名最佳，Ganon在短读段上在准确性（77.

1%）上排名最佳。

过滤每个分类等级1%最小的预测分箱是一种流行的后处理方法。在所有数据集中，过滤将平均纯度提高到71%以上

，并降低了完整性，在海洋和菌株疯狂数据上降至约24%，在植物相关数据上降至13.4%（补充表23–25）。准确性受影

响不大，因为大型分箱对此指标贡献更多。Kraken在重叠群上仍在过滤后准确性中排名第一，MEGAN在所有过滤后指标

中排名第一（补充表26）。MEGAN在重叠群上和Ganon在短读段上从过滤中获益最多，分别在所有数据集和分类等级的过

滤后完整性和纯度中排名第一。

趋异基因组的分类学分箱

为了研究查询序列与参考序列之间趋异性增加对分类学分箱器的影响，我们根据基因组与公共基因组的距离对基因

组进行了分类（补充图11和补充表30和31）。已知海洋菌株的序列在种级别上被Kraken特别好地分配（准确性、完整性

和过滤后纯度均超过93%），MEGAN也很好（91%纯度，33%完整性和准确性）。Kraken也最佳地在种级别对新菌株序列进

行了分类，尽管海洋数据的完整性和准确性较低（分别为68%和80%）。它在所有等级上具有最佳准确性和完整性，但未

过滤纯度较低。对于菌株疯狂数据，PhyloPythiaS+在属级别以下表现同样出色，并在属级别上最佳地分配了新物种（9

3%准确性和完整性，75%过滤后纯度）。只有DIAMOND正确分类了病毒重叠群，尽管纯度较低（50%），完整性和准确性

也低（均为3%）。



图3 | 各数据集跨分类等级的分类学分箱性能。a，海洋。b，菌株疯狂。c，植物相关。指标在短读段(SR)、长读段(LR)和GSA重

叠群的未过滤（实线）和1%过滤（即去除按bp计最小的1%分箱，虚线）的预测分箱上计算。阴影带表示分箱间的标准误。

分类学谱分析挑战赛

分类学分析器从宏基因组样本中量化微生物群落的存在和相对分类单元丰度。这与分类学序列分类不同，后者将分

类标签分配给单个序列，产生分类单元特异性的序列分箱（和序列丰度谱）。我们评估了来自22个方法版本的4,195个



分析结果（292个海洋、2,603个菌株疯狂和1,300个植物相关数据集）（补充表2），大多数结果为短读段样本，少数为

长读段样本、组装或跨样本平均值。性能使用OPAL v.1.0.10（参考文献42）进行评估（方法）。预测分类单元谱的质

量基于与潜在真实情况的比较，确定了各分类等级的已识别分类单元的完整性和纯度，而分类单元丰度估计使用各等级

的L1范数和跨等级的加权UniFrac误差进行评估。Alpha多样性估计的准确性使用Shannon均匀度指数测量（方法）。总

体而言，mOTUs v.2.5.1和MetaPhlAn v.2.9.22在海洋和植物相关数据集上跨分类等级和指标排名最佳，mOTUs

v.cami1和MetaPhlAn v.2.9.22在菌株疯狂数据集上排名最佳（表1、补充表33、35和37以及补充图12）。

分类单元鉴定

方法在属级别以下表现良好（海洋平均纯度70.4%，菌株疯狂52.1%，植物相关62.9%；海洋平均完整性63.3%，菌株

疯狂80.5%，植物相关42.1%；图4a,c、补充图13和补充表32、34和36），在种级别有显著下降。mOTUs

v.2.5.1（参考文献43）在海洋数据上的属和种级别的完整性和纯度均超过80%，Centrifuge v.1.0.4

beta（参考文献44）和MetaPhlAn v.2.9.22（参考文献45,46）在属级别（图4a）。Bracken（参考文献47）和NBC++（

参考文献48）在任一级别的完整性超过80%，CCMetagen（参考文献49）、DUDes v.0.08（参考文献50）、LSHVec

v.gsa（参考文献51）、Metalign（参考文献52）、MetaPalette（参考文献53）和MetaPhlAn

v.cami1的纯度超过80%。过滤每个等级最稀有的（1%）预测分类单元使完整性降低约22%，同时精确度提高约11%。

在菌株疯狂数据的属级别上，MetaPhlAn v.2.9.22（89.2%完整性，92.8%纯度）、MetaPhyler

v.1.25（参考文献54）（92.3%完整性，79.2%纯度）和mOTUs

v.cami1（92.9%完整性，69.1%纯度）表现最佳，但没有方法在种级别上表现突出。DUDes v.0.08和LSHVec

v.gsa具有高纯度，而Centrifuge v.1.0.4 beta、DUDes v.cami1、TIPP v.4.3.10（参考文献55）和TIPP

v.cami1具有高完整性。在植物相关数据的属级别上，sourmash_gather

v.3.3.2_k31_sr（参考文献56）总体最佳（53.3%完整性，89.5%纯度）。Sourmash_gather

v.3.3.2_k31在PacBio读段上和MetaPhlAn v.3.0.7在属（98.5%, 95.5%）和种级别（64.4%,

68.8%）上具有最高纯度，sourmash_gather v.3.3.2_k21_sr具有最高完整性（属61.9%，种53.8%）。

相对丰度

各等级和提交的丰度预测在菌株疯狂数据上平均优于海洋数据，后者在菌株级别以上的复杂性较低，L1范数从0.44

改善到0.3，平均加权UniFrac误差从4.65改善到3.79（补充表32、34和36）。这些加权UniFrac值远高于生物学重复样

本的值（0.22，方法）。植物相关数据上的丰度预测不如其他数据集，L1范数平均为0.57，加权UniFrac为5.16。在海

洋数据上，mOTUs

v.2.5.1在几乎所有等级上具有最低的L1范数，平均为0.12，属级别0.13，种级别0.34。其次是MetaPhlAn

v.2.9.22（平均0.22，属0.32，种0.39）。两种方法也具有最低的加权UniFrac误差，其次是DUDEs

v.0.08。在菌株疯狂数据上，mOTUs

v.cami1在跨等级的L1范数上表现最佳（平均0.05），属和种分别为0.1和0.15，其次是MetaPhlAn

v.2.9.22（平均0.09，属0.12，种0.23）。后者也具有最低的加权UniFrac误差，其次是TIPP v.cami1和mOTUs

v.2.0.1。在植物相关数据上，Bracken

v.2.6在跨等级的L1范数上表现最佳，平均0.36，属级别0.34。Sourmash_gather v.3.3.2_k31在短读段上在种级别上具

有最低值（0.55）。两种方法也在此数据集上具有最低的UniFrac误差。几种方法使用Shannon均匀度准确重建了样本的

alpha多样性；在海洋数据上跨等级最佳（与金标准的绝对差异≤0.03）的是：mOTUs v.2.5.1、DUDes

v.0.08和v.cami1以及MetaPhlAn v.2.9.22和v.cami1；在菌株疯狂数据上：DUDes v.cami1、mOTUs

v.cami1和MetaPhlAn v.2.9.22。在植物相关数据上，mOTU v.cami1和Bracken

v.2.6在此指标上表现最佳（0.08和0.09）。

难易分类单元

对于所有方法，病毒、质粒和古菌在海洋数据中难以检测（补充图14和补充表38）。虽然几种方法检测到了许多古

菌分类单元，但其他如Candidatus Nanohaloarchaeota则完全未被检测到。只有Bracken和Metalign检测到了病毒。相

比之下，Terrabacteria群中的细菌分类单元以及拟杆菌门和变形菌门始终被正确检测到。基于提交的分类单元精确率

和召回率，使用相似信息的方法倾向于聚类（补充图15）。

临床病原体预测：概念挑战赛



从宏基因组数据进行临床病原体诊断是一个高度相关的转化问题，需要计算处理。为提高认识，我们提供了一个概

念挑战赛（方法）：提供了一份来自出血热患者血液样本的短读段宏基因组数据集，供参与者识别病原体并指出那些可

能导致病例报告中所述症状的病原体。收到了10个经过人工筛选的结果，因此不可重复（补充表39）。每个结果中识别

的分类单元数量差异很大（补充图16）。三份提交使用分类学分析器MetaPhlAn v.2.2、Bracken v.2.5和CCMetagen

v.1.1.3（参考文献49）正确识别了致病病原体——克里米亚-刚果出血热正内罗病毒（CCHFV）。另一份使用Bracken

v.2.2的提交正确识别了正内罗病毒，但未将其识别为致病病原体。

计算需求

我们测量了提交方法在海洋和菌株疯狂数据上的运行时间和内存使用（图5、补充表40和方法）。每个方法类别中

都有能够在几分钟到几小时内处理整个数据集的高效方法，包括一些在其他指标上排名靠前的技术。各类别内甚至版本

之间差异显著，从可在标准台式机上执行的方法到需要大量硬件和重度并行化的方法不等。MetaHipMer是最快的组装器

，处理海洋短读段需要2.1小时，比第二快的组装器MEGAHIT少3.3倍。然而，MetaHipMer使用的内存最多（1,961吉字节

(GB)）。MEGAHIT使用的内存最少（42 GB），其次是GATB（56.6

GB）。在海洋组装上，基因组分箱器平均所需时间约为较小的菌株疯狂组装的三分之一（29.2 vs

86.1小时），但使用的内存几乎是四倍（69.9 vs 18.5 GB）。MetaBAT

v.2.13.33在两个数据集上都是最快（1.07和0.05小时）和内存效率最高（最大内存使用2.66和1.5

GB）的分箱器。它比第二快的方法Vamb v.fa045c0分别快约5倍和635倍，比LSHVec

v.1dfe822在海洋数据上快约6倍，比SolidBin v.1.3在菌株疯狂数据上快765倍；比排名第二的MaxBin

v.2.0.2和CONCOCT v.1.1.0在海洋数据上的内存效率分别高约2倍和5倍。MetaBAT和CONCOCT都比其CAMI 1版本分别快约

11倍和4倍。与基因组分箱器一样，分类学分箱器在海洋组装上比菌株疯狂组装运行时间更长，例如PhyloPythiaS+分别

为287.3小时和36小时，但内存使用相似或略高。



图4 | 海洋和菌株疯狂数据集属级别的分类学谱分析结果。a,b，海洋数据集。c,d，菌株疯狂数据集。结果显示每个软件版本总

体排名最佳的提交（补充表33和35，以及补充图12）。a,c，纯度与完整性的关系。b,d，L1范数上界(2)减去实际L1范数与加权U

niFrac误差上界(16)减去实际加权UniFrac误差的关系。符号表示10个海洋样本和100个菌株疯狂样本的平均值，误差条为标准差

。指标使用OPAL默认设置确定。

在海洋读段数据上，分类单元分析器平均快近4倍（16.1 vs

60.8小时），比大十倍的菌株疯狂读段数据集使用的内存更多（38.1 vs 25

GB）。最快和内存效率最高的分类学分箱器是Kraken，分别仅需0.05和0.02小时，两个数据集约37



GB内存，适用于读段或重叠群。其次是DIAMOND，在海洋和菌株疯狂GSA上分别运行约500倍和910倍的时间。FOCUS

v.1.5（参考文献58）和Bracken v.2.2分别是海洋（0.51, 0.66小时）和菌株疯狂（1.89,

3.45小时）数据上最快的分析器。FOCUS v.1.5还需要的内存最少（海洋0.16 GB，菌株疯狂0.17 GB），其次是mOTUs

v.1.1.1和MetaPhlAn v.2.2.0。

图5 | 所有类别软件的计算需求。a，运行时间。b，最大内存使用。结果报告海洋和菌株疯狂读段数据或GSA（补充表40）。x轴

为对数标度，给出的数字为软件版本号。



讨论

对宏基因组分析软件进行彻底、全面且少偏见的评估是优化数据处理策略和解决该领域开放性挑战的关键。在第二

轮中，CAMI提供了跨综合数据集合的多样化基准测试挑战赛，反映了最新的技术发展。总体而言，我们分析了来自四个

数据集（海洋、植物相关、菌株疯狂、临床病原体挑战）的131个长读段和短读段宏基因组样本上76个程序版本不同参

数设置的5,002个结果。这一努力使结果数量相对于第一次挑战增加了22倍，基准测试的软件版本数量增加了3倍，为各

种条件下的软件性能提供了广泛的新见解。通过系统评估运行时间和内存需求，我们为基准测试增加了两个关键性能维

度，考虑到不断增长的数据集大小，这一点很重要。

与第一次挑战中评估的软件相比，组装器性能提高了多达30%。尽管如此，在存在密切相关菌株的情况下，组装连

续性、基因组覆盖率和菌株召回率下降，表明大多数组装器有时是有意地不解决菌株变异，导致更碎片化、更少菌株特

异性的组装。此外，基因组覆盖度、参数设置和数据预处理影响组装质量，而不同软件版本之间的性能相似。大多数提

交的宏基因组组装仅使用短读段，长读段和混合组装没有更高的总体质量。然而，混合组装在难以组装的区域（如16S

rRNA基因）表现更好，比大多数短读段提交恢复了更完整的基因。混合组装器在合并样本中也较少受到密切相关菌株的

影响，表明长读段有助于区分菌株。

与第一次CAMI挑战相比，集成分箱器展示了一项发展，在大多数指标上比单个方法有显著改进。总体而言，基因组

分箱器在指标和数据集类型之间表现出不同的性能，菌株多样性和较低的组装质量是显著降低性能的挑战，即使对于菌

株疯狂数据集的大量样本也是如此。对于植物相关数据中具有足够覆盖度的植物宿主和55个真菌基因组，也获得了高质

量分箱。

对于分类学分箱器和分析器，有高性能且计算效率高的软件可用，在各种条件和指标下表现良好。特别是分析器自

第一次挑战以来已经成熟，在分类单元鉴定、丰度和多样性估计方面顶级表现者之间的差异较小。性能在属及以上级别

较高，在细菌种级别有显著下降。由于第二次挑战数据包含高质量公共基因组，数据与公开可用数据的趋异性低于第一

次挑战（后者的方法性能已经从科到属级别下降）。古菌和病毒的性能也较低，表明开发者需要扩展其参考序列集合和

模型开发。另一个令人鼓舞的结果是，在临床病原体挑战中，几份提交识别了致病病原体。然而，由于人工筛选，没有

一个是可重复的，表明这些方法仍需改进，以及在大数据集合上进行评估。尽管临床宏基因组学在病原体诊断和表征方

面具有巨大潜力，但多个挑战仍阻碍其在常规诊断中的应用。

在其第二次挑战中，CAMI确定了常见宏基因组软件类别的关键进展以及当前挑战。随着方法和数据生成技术的进步

，不断重新评估这些问题将很重要。此外，其他微生物组数据模式和多功能组学数据整合的计算方法可以被联合评估。

最重要的是，CAMI是一个社区驱动的努力，我们鼓励所有对微生物组研究基准测试感兴趣的人加入我们。

在线内容：任何方法、补充参考文献、Nature Research报告摘要、源数据、扩展数据、补充信息、致谢、同行评审信

息；作者贡献和利益冲突的详情；以及数据和代码可用性声明可在https://doi.org/10.1038/s41592-022-01431-4获取

。
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方法

社区参与

我们在公开研讨会和黑客马拉松中收集了社区对基准测试挑战赛和数据集的性质和实施原则的意见（https://www.

microbiome-cosi.org/cami/participate/schedule）。在与挑战赛参与者和评估软件开发者的公开研讨会中讨论了性

能评估和数据解释的最相关指标，其中以匿名方式展示了第一次挑战的结果。de.NBI云为挑战赛参与者提供了计算支持

。

标准化和可重复性

为确保可重复性并评估用于创建挑战提交的软件的计算行为（运行时间和内存消耗），我们根据提交规范重新生成

和重新评估了结果（补充表2，https://data.cami-challenge.org/）。对于宏基因组组装器，计算需求在配备Intel

Xeon处理器（2.6 GHz）的机器上评估，虚拟化为56核（使用50核）和2,755

GB主内存；对于分箱器和分析器，在配备Intel Xeon E5-4650 v4 CPU（虚拟化为16个CPU核心，每核一线程）和512

GB主内存的机器上评估。方法逐个在每台硬件上独占执行。我们还更新了实现一系列常用性能指标的Docker

BioContainers，以包含本次评估中使用的所有指标（MetaQUAST17: https://quay.io/repository/biocontainers/qua

st，AMBER36和https://quay.io/repository/biocontainers/cami-amber，OPAL42:

https://quay.io/repository/biocontainers/cami-opal）。

基因组测序和组装

796个新测序基因组的Illumina双端读段数据，其中224个来自拟南芥根环境，176个来自海洋环境，384个来自临床

肺炎链球菌菌株，12个来自小鼠肠道环境，使用SPAdes宏基因组组装器（v.3.12）的流水线进行组装。去除了小于1

kb的重叠群，以及由CheckM v.1.011确定的污染≥5%且完整性≤90%的基因组组装。新组装和数据库基因组使用CAMITAX

进行分类学分类，并用作CAMISIM微生物群落和宏基因组数据模拟的输入，海洋和植物相关数据集使用from_profile模

式，菌株疯狂数据集使用de novo模式。所有脚本和参数见补充材料和GitHub（https://github.com/CAMI-challenge/s

econd_challenge_evaluation/tree/master/scripts/data_generation）。

对于质粒数据集，使用了来自丹麦西兰岛污水处理厂的进水来生成类似参考文献64的质粒样本。在NextSeq

500上使用Nextera测序文库（Illumina）进行测序。参考文献65中描述的生物信息流程用于识别数据集中大于1

kb的完整环状质粒。

挑战赛数据集

对于挑战赛，参与者获得了分别代表海洋和植物相关环境的两个宏基因组数据集的长读段和短读段序列，以及一个

具有极高菌株多样性的'菌株疯狂'数据集。此外，还提供了一名危重患者的短读段临床宏基因组数据集。

十样本100 GB海洋数据集使用CAMISIM从深海环境的BIOM文件创建，使用了155个来自该环境的新测序海洋分离株基

因组和622个来自MarRef（一个手工管理的完整测序海洋基因组数据库）的匹配分类来源基因组。其中303个（39%）—

—204个数据库基因组（31.9%）和99个新基因组（72.3%）——具有ANI≥95%的密切相关菌株。此外，还添加了200个新

测序的环状元件，包括质粒和病毒。每个样本创建5千兆碱基(Gb)的双端Illumina短读段和Pacific

Biosciences长读段（补充文本）。

100样本400

GB菌株疯狂数据集包含408个新测序基因组，其中97%（395个）有密切相关菌株。每个样本使用CAMISIM生成2

Gb双端短读段和长读段序列，使用与CAMI 1相同的参数和错误谱（补充文本）。

21样本315 GB植物相关数据集包含894个基因组。其中224个来自proGenomes陆地代表性基因组，216个来自拟南芥

根际的新测序基因组，55个是与根际相关的真菌基因组，398个是质粒或环状元件，1个是拟南芥基因组。其中15.3%（1

37个）至少有一个密切相关的基因组。每个样本生成5 Gb双端短读段序列，以及2×5 Gb分别模拟Pacific

Biosciences和Oxford Nanopore测序数据的长读段序列。注意，90%的宏基因组序列数据来自细菌基因组，9%来自真菌

基因组序列，1%来自拟南芥。为评估单样本与共组装策略的组装质量，从八个密切相关基因组簇中选择了23个新基因组

，并以预定丰度添加到某些样本中。对于所有三个数据集，我们为每个宏基因组样本和合并样本分别生成了金标准，包

括短读段、长读段和混合读段的组装、基因组分箱和分类单元分箱分配以及分类学谱。



最后，提供了一份来自出血热患者血液样本的688

MB双端MiSeq宏基因组测序数据集。之前的样本分析揭示了与CCHFV基因组匹配的序列（NCBI taxid 1980519），随后通

过PCR确认了病毒基因组的存在（循环阈值27.4）。由于原始样本的来源，CCHFV的致病性无法在临床上证明，且CCHFV

previously已被证明可引起亚临床感染。然而，样本中未发现其他可能导致出血热的病原体的证据，使CCHFV致病成为

症状最合理的解释。为创建真实的数据集和案例同时保护患者身份，临床案例描述来源于真实病史并以与致病因子一致

的方式进行了修改。此外，映射到人类基因组的读段被从1000基因组数据集中相同基因组区域随机抽取的序列替换。要

求挑战赛参与者识别致病病原体以及样本中存在的所有其他病原体。

挑战赛组织

第二轮CAMI挑战赛评估了宏基因组组装、基因组分箱、分类学分箱、分类学谱分析和诊断病原体预测的软件。与之

前一样，从公共基因组创建了两个宏基因组“练习”基准数据集，并在挑战赛之前与真实情况一起提供，使参赛者熟悉

数据类型和格式。这些包括一个49样本数据集（模拟人类微生物组数据）和一个64样本数据集（模拟小鼠肠道样本的分

类学组成），分别有5 Gb长读段（Pacific Biosciences，可变长度平均3,000 bp）和5 Gb短读段（Illumina

HiSeq2000，150

bp）双端读段序列。读段谱（读段长度和错误率）根据MBARC-26数据集的测序运行创建。2019年1月8日的NCBI RefSeq

、nr/nt和分类学参考数据集合提供给参与者，用于挑战赛中基于参考的方法。为减少分类学分箱器最终使用预编译参

考数据库导致的分类学差异，在评估期间使用NCBI的merged.dmp文件映射同义分类单元。

第二轮挑战赛于2019年1月16日开始（https://www.microbiome-cosi.org/cami/cami/cami2）。参与者注册下载挑

战赛数据集，从那时到2021年1月共有332个团队注册。为可重复性，参与者可以提交包含完整工作流程的Docker容器、

bioconda脚本或带有详细安装说明、指定所有参数设置和所用参考数据库的软件库。组装结果可针对短读段数据、长读

段数据或两种数据类型组合提交。对于无法提交整个数据集跨样本组装的方法，可以提交数据集前十个样本的跨样本组

装。参与者也可以为数据集的前五个样本分别提交单样本组装。菌株感知组装的性能标准规格见补充材料。组装挑战赛

于2019年5月17日关闭。紧接着，提供了两个数据集的金标准和MEGAHIT组装。GSA包括合并宏基因组数据集中被一条短

读段覆盖的所有参考基因组和环状元件序列。GSA分箱的分析使我们能够独立于组装质量评估分箱性能。我们通过与MEG

AHIT组装上的分箱结果比较来评估组装质量的贡献。分析结果分别针对所有单个样本和整个数据集提交。分箱结果包括

数据集每个样本的分析组装或读段的基因组或分类单元分箱分配。病原体检测挑战赛的结果包括所有病原体的预测和负

责临床病例描述中所述症状的致病病原体。CAMI

II挑战赛于2019年10月25日结束。随后，从2020年2月14日开始提供了另一轮植物相关数据的挑战赛（“CAMI II

b”）。组装提交于2020年9月29日关闭，基因组和分类学分箱以及分析于2021年1月31日关闭。

四个挑战赛数据集共收到来自30个外部团队和CAMI开发者的76个程序的5,002份提交（补充表2）。用于生成基准数

据集的所有基因组数据及其元数据在挑战赛期间保密，之后发布（10.4126/FRL01-006421672）。为支持无偏见评估，

程序提交在门户网站中以匿名名称表示（仅提交者知晓），并在评估研讨会中使用另一组匿名名称进行评估和讨论，使

得除数据分析团队（F.Meyer, Z.-L.D., A.F., A.S.）外的所有人都不知晓身份，程序身份仅在达成初步共识后揭示。

评估指标

组装

组装结果使用metaQUAST v.5.1.0rc和--unique-mapping标志进行评估。此标志允许每个重叠_contig仅映射到单个

参考基因组位置。我们关注常用的组装指标，如基因组覆盖率、每100 kb不匹配数、重复率、NGA50和错误组装数。基

因组覆盖率指定通过基于相似性映射后被组装重叠群覆盖的参考碱基百分比。每100 kb不匹配数指定重叠群-参考比对

中不匹配碱基的数量。重复率定义为组装的比对碱基总数除以参考基因组的比对碱基总数。NGA50是衡量组装连续性的

指标。对于每个参考基因组，所有比对的重叠_contig按大小排序。该基因组的NGA50定义为累积超过50%基因组覆盖率

时的重叠_contig长度。如果基因组覆盖率未达到50%，则NGA50未定义。由于我们报告所有基因组的平均NGA50，对于基

因组覆盖率低于50%的基因组将其设为0。最后，错误组装数描述包含超过1 kb间隙、包含超过1 kb插入或比对到两个或

更多不同基因组的重叠_contig数量。除这些指标外，类似于参考文献18，我们确定了菌株召回率和菌株精确率以量化

高质量菌株分辨率组装的存在。菌株召回率定义为所有真实基因组中恢复的高质量（>90%基因组覆盖率且<特定每100 k

b不匹配数）基因组组装的比例。菌株精确率指定所有高基因组覆盖率（>90%）组装中低不匹配和高基因组覆盖率组装

的比例。对于菌株疯狂数据集，所需基因组覆盖率设为75%，允许不匹配<0.5%，因为总体组装质量较低。

基因组分箱



对于基因组分箱，对于每个预测基因组分箱b，真阳性TPb是b中最丰富基因组g的碱基对数，假阳性FPb是b中属于g

以外基因组的碱基对数，假阴性FNb是属于g但不在b中的碱基对数。纯度定义为：纯度b = TPb / (TPb + FPb)。平均纯

度是所有预测基因组分箱集合B中分箱b纯度的简单平均值。完整性基于基因组g到其最丰富的基因组分箱b的映射定义：

完整性gb = TPgb / (TPgb + FNgb)。平均完整性在样本中所有基因组上定义，包括那些在任何预测基因组分箱中都不

是最丰富的基因组。设X为这类基因组的集合，则平均完整性 = Σ(b∈B)完整性gb / (|B| + |X|)。

作为另一个指标，我们考虑满足特定质量标准的预测基因组分箱数量。完整性>50%且污染<10%的分箱称为'中等或

更高'质量分箱，完整性>90%且污染<5%的分箱称为高质量基因组分箱，类似于CheckM。

ARI的定义如参考文献36。兰德指数比较同一组项目的两种聚类。假设项目是不同序列的碱基对，属于同一基因组

且被分到同一基因组分箱的碱基对被视为真阳性，属于不同基因组且被放入不同基因组分箱的碱基对被视为真阴性。兰

德指数是真阳性和真阴性之和除以碱基对总数。ARI考虑了兰德指数可能偶然大于0的情况，标准化后结果范围在1（最

佳，表示聚类完美匹配）和0（最差，表示不比偶然好）之间。由于分箱方法可能留下部分数据未分箱，而ARI不适用于

仅部分分配的数据集，它仅对分箱部分计算，并与数据集的分箱碱基对百分比一起解释。

分类学分箱

对于分类学分箱，指标从超界或域到种的主要分类等级分别计算。每个分类分箱b（即分配给同一分类单元的序列

组及其中的碱基对）的纯度和完整性通过将TPb设为分配给b的真实分类单元t的碱基对数，FPb为分配给b但属于其他分

类单元的碱基对数，FNb为属于t但未分配给b的碱基对数来计算。某一分类等级的平均纯度是该等级所有预测分类分箱

纯度的简单平均值。某一分类等级的平均完整性是所有预测分类分箱的完整性之和除以该等级金标准中的分类单元数|G

S|。某一分类等级的准确性定义为：准确性 = Σ(b∈B)TPb /

n，其中B是该等级的预测分类分箱集合，n是该等级金标准中的碱基对总数。

平均纯度、完整性和准确性也在每个分类等级去除1%最小分箱的过滤子集Bf上计算，分别记为平均纯度f、平均完

整性f和准确性f。Bf通过将B中所有分箱按碱基对大小递增排序，过滤掉累计大小之和小于或等于B中所有分箱总大小1%

的前几个分箱获得。

分类学谱分析

对于分类学谱分析，我们确定了分类单元鉴定中的纯度和完整性、L1范数和加权UniFrac作为丰度指标，以及使用S

hannon均匀度指数的alpha多样性估计。

分类学谱的纯度和完整性衡量方法在某一分类等级确定样本中分类单元存在和不存在的能力，不考虑其相对丰度。

设真阳性TP和假阳性FP为正确和错误检测到的分类单元数（即在某一特定样本和等级的金标准谱中存在或不存在的分类

单元），假阴性FN为金标准谱中存在但方法未能检测到的分类单元数。纯度、完整性和F1分数的定义如上。

L1范数误差、Bray-Curtis距离和加权UniFrac误差衡量方法确定样本中分类单元相对丰度的能力。除UniFrac指标

（与等级无关）外，这些在各个分类等级定义。设xt和x*t分别为某一等级样本中分类单元t的真实和预测相对丰度。L1

范数给出xt和x*t之间的总误差，范围在0到2之间。Bray-Curtis距离是L1范数误差除以各等级所有丰度之和。Bray-Cur

tis距离范围在0到1之间。由于金标准通常包含100%数据的丰度，如果分析器也对100%数据做出预测，则等于L1范数误

差的一半，否则更高。

加权UniFrac指标使用预测和实际丰度之间的差异，按分类树中的距离加权。范围在0（最佳）到16（最差）之间。

值'16'的存在是因为NCBI分类学有八个主要分类等级（界、门、纲等）。因此，使用单位分支长度时，最差可能的UniF

rac值为16：一个样本100%的丰度在不同于另一个样本的界中的情况，需要分别向上和向下遍历分类树八个等级。我们

使用UniFrac距离的EMDUnifrac实现。在不同条件下保存的生物重复样本对之间可以找到0.22的平均加权UniFrac值（标

准差0.16，最小0.01，最大0.43，中位数0.14），来自参考文献76中使用的数据，可在Qiita中获取，研究ID

10394。这些值作为该指标良好（0.22）到优秀（0.01）谱分析预测的基线。

Shannon均匀度指数对每个等级定义为：Shannon均匀度指数 = Σ(t) x*t × ln(x*t) / ln(m)，其中m是分类单元

t的总数。指数范围从0到1，1表示完全均匀。由于多样性估计仅从预测谱计算，我们评估其与金标准指数的绝对差异进

行比较。

汇总统计（所有软件类别）

对于汇总统计的计算，我们首先按每个类别（即组装、基因组分箱、分类学分箱和分类学谱分析）中每个数据集上

每个指标的表现对所有软件结果提交进行评分。每个结果根据排名获得分数（所有方法中第一名得0分，第二名得1分，



以此类推）。一个软件提交对数据集多个样本的指标结果取平均进行排名。分类学分箱器和分析器按分类等级（从域到

种）排名，分数为各分类等级排名之和。在所有指标上，这些分数之和作为软件结果提交在数据集上的总体汇总统计量

（补充图1、8、10和12）。为进一步探索特定问题的加权指标组合，交互式HTML页面（补充结果）允许用户为各个指标

选择自定义权重并可视化结果。

报告摘要

有关研究设计的更多信息可在本文链接的Nature Research报告摘要中获取。

数据可用性

基准测试挑战赛和示范数据集（供开发者提前熟悉数据类型和格式）可在PUBLISSO获取，DOI: https://doi.org/1

0.4126/FRL01-006425521（海洋、菌株疯狂、植物相关），https://doi.org/10.4126/FRL01-006421672（小鼠肠道）

和10.4126/FRL01-006425518（人类），以及CAMI数据门户（https://data.cami-challenge.org/participate）。数据

集包括金标准、基准数据创建基础上的组装基因组、NCBI分类学版本和NCBI RefSeq、nt和nr的参考序列集合（2019/01

/08状态）。基准测试的软件输出可在Zenodo获取（https://zenodo.org/communities/cami/）。新测序和之前未发表

基因组的原始测序数据可通过BioProject编号PRJEB50270、PRJEB50297、PRJEB50298、PRJEB50299、PRJEB43117和PRJE

B37696获取。源数据随本文提供。

代码可用性

用于数据分析和图1-5的软件和脚本以及汇总结果可在https://github.com/CAMI-challenge/second_challenge_ev

aluation获取。补充表2指定了评估的程序、使用的参数和安装选项，包括软件库、Bioconda包配方、Docker镜像、Bio

boxes和BioContainers。
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