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1 Wstep

Bakterie oraz inne mikroorganizmy mozna spotkaé¢ niemalze w kazdym Srodo-
wisku. Zamieszkuja nie tylko glebe czy oceany, ale tez ludzkie cialo. Poszczegdlne
regiony ciala, takie jak skoéra, jama ustna, czy jelita, zapewniaja rézne warunki
srodowiskowe, wiec sa zamieszkiwane przez odrebne, wielogatunkowe populacje mi-
kroorganizméw — mikrobioty.

Bakterie jelitowe stanowia wigksza czesé mikroorganizméw zamieszkujacych ciato
czlowieka. Szacuje sig, ze u jednej osoby w jelitach zyje ok. 1000 gatunkéw bakterii, a
ponadto pewna liczba archeonéw, grzybéw i protistéw [Lozupone et al., 2012]. Sktad
mikrobioty zalezy od wielu czynnikéw, w tym diety [David et al., 2014], genetyki
gospodarza [Goodrich et al., 2014], wieku czy miejsca zamieszkania. Duze zaintere-
sowanie badaniami mikrobioty jelitowej wynika nie tylko z jej licznosci ale rowniez z
faktu, ze ze wzgledu na zamieszkiwanie jelit mikroorganizmy te maja wptyw nie tylko
na trawienie i wchtanianie pewnych substancji odzywczych, np. krétkotancuchowych
kwaséw thuszczowych i witamin, ale tez funkcjonowanie uktadu odpornosciowego, a
moga one nawet wplywaé na uktad nerwowy. Relacja mikrobiom-jelita-mozg jest na-
zywana takze osig jelita-mozg i polega na dwukierunkowej biochemicznej komunika-
¢ji miedzy przewodem pokarmowym a nerwowym. Odbywa sie ona prawdopodobnie
za posrednictwem neuromodulatoréw oraz nerwu blednego [Sgritta et al., 2019]. Do
tej pory wykazano wplyw mikrobioty np. na stany lekowe i depresje [Foster and
Neufeld, 2013].

Dzigki niedawnemu rozwojowi technologii sekwencjonowania wysokoprzepusto-
wego mozliwe staje sie badanie nie tylko genoméw pojedynczych szczepéw bakterii,
ktore udato sie wyhodowaé poza érodowiskiem ich zycia, ale takze genoméw catych
populacji mikroorganizméw — mikrobioméw. Technologie sekwencjonowania nowej
generacji takie jak Illumina, czy trzeciej generacji — np. Nanopore, pozwalaja uzy-
skaé¢ znaczne liczby odczytéw reprezentujacych fragmenty sekwencji DNA lub RNA|
w zaleznosci od eksperymentu. Poniewaz jednak odczyty sa wcigz krotsze niz genomy
bakteryjne (w przypadku nadal popularnej drugiej generacji sa to setki par zasad), a
w odczytach zdarzaja sie btedy, to identyfikacja na ich podstawie zawartosci prébki
prowadzi do ciekawych probleméw natury obliczeniowe;j.



1.1 Wstep do probleméw dotyczacych analizy danych metatran-
skryptomicznych

W zrozumieniu mechanizmu wplywu mikrobioty jelitowej na czlowieka, ale tez
innych mechanizméw oddzialywania mikroorganizmoéw na ich srodowisko zycia, po-
mocne moze by¢ zbadanie aktywnosci genéw. W takich badaniach sekwencjonowane
jest RNA (po usunieciu rybosomalnego RNA) aby oszacowaé iloé¢ mRNA, ktoére
wskazuje ktére geny i jak czesto sa aktywowane. Czesto porownywany jest rowniez
wplyw na ekspresje genéow danego czynnika poprzez zebranie préobek ze srodowiska
poddanego wplywowi badanego czynnika oraz bez jego wplywu.

W badaniach metatranskryptomicznych pojawiaja si¢ zatem dwa rodzaje wy-
zwan — identyfikacja obecnych w probce bakterii i ich aktywnych genéw, oraz ilo-
Sciowe badanie ekspresji gendéw i zwiazana z nim identyfikacja genéw zmieniajacych
sie pod wplywem dzialania czynnika. Formalny opis dwdch podej$é pojawiajacych
sie w analizach danych metatranskryptomicznych zawarty jest w rozdziale drugim.
W pierwszej jego czesci szeroko opisany zostal problem sktadania sekwencji na pod-
stawie krotkich jej fragmentow, czyli asemblacji de novo, zaréwno przy pomocy grafu
nalozen [Myers, 1995 jak i aktualnie czeSciej uzywanego grafu de Bruijna |[Pevzner
et al., 2001]. Omoéwione zostaly czeste wyzwania pojawiajace sie¢ w asemblacji danych
z sekwencjonowania wysokoprzepustowego zwiazane z technologia (btedy) i z natura
sekwencji biologicznych (np. polimorfizm sekwencji, powtérzenia), a ktére objawiaja
sie w obu rodzajach graféw jako petle, bable, odstajace koncéwki czy splatania.

Kolejna czeéé rozdziatu drugiego traktuje o problemie mapowania odczytéw na
sekwencje referencyjne i formalizuje kryteria zliczania odczytéw dopasowanych do
sekwencji referencyjnych, czyli obliczania pokrycia. Wprowadza tez definicje krotno-
ci zmiany (ang. fold change). Rozdzial drugi zawiera takze oméwienie wybranych
programoéw z szerokiego zakresu istniejacych implementacji sposobéw rozwigzania
probleméw: asemblacji de novo, mapowania i analizy réznicowej ekspresji. Omoéwio-
ne zostaly programy, ktérych uzytecznosé do danych metatranskryptomicznych jest
przedmiotem dalszej czesci pracy, m.in. programy do asemblacji Velvet [Zerbino
and Birney, 2008], MEGAHIT [Li et al., 2015], SGA [Simpson and Durbin, 2012], pro-
gramy do mapowania bowtie2 |[Langmead and Salzberg, 2012|, minimap2 [Li, 2018§]
oraz kallisto [Bray et al., 2016|, program do analizy danych transkryptomicznych
poprzez pseudomapowanie, ktorego uzytecznosé¢ dla danych metagenomicznych po-
kazano wczesniej w pracy [Schaeffer et al., 2017].

2 Najwazniejsze wyniki

Zaprezentowane w rozprawie metody analizy danych metatranskryptomicznych
zostaly przetestowane na danych eksperymentalnych pochodzacych z sekwencjono-
wania mRNA uzyskanego z mysich odchodéw. Prébki pochodzily z eksperymentu,
w ktérym 5 myszy — 3 myszy typu dzikiego i 2 myszy trisomiczne (ktérych geno-
typ jest mysim odpowiednikiem zespotu Downa u ludzi), zostaly poddane zmianie
diety z normalnej na diete wysokottuszczowa. Prébki pochodzily z dwéch punktow
czasowych — krétko po zmianie diety i po 2 tygodniach diety wysokotluszczowe;j.
Uzyskano w ten sposob 9 préobek, ktore zsekwencjonowano otrzymujac zbiory od-
czytéw zawierajace $rednio kilka milionéw par odczytéow o dtugosciach 100 bp kazdy
i dobrej jakosci sekwencjonowania.



2.1 Analiza danych metatranskryptomicznych poprzez mapowanie

W rozdziale 3 omoéwione zostalo zastosowanie standardowych metod oblicze-
niowych stosowanych w analizie danych metagenomicznych i transkryptomicznych,
gdyz metod stricte metatranskryptomicznych wciaz brakuje. W pierwszej czesci roz-
dziatu trzeciego przedstawione jest mapowanie na rézne zbiory sekwencji referen-
cyjnych przy uzyciu znanych metod mapowania: bowtie2 i minimap2, oraz meto-
dy do szacowania licznosci transkryptéw na podstawie odczytéw bez mapowania —
kallisto. Porownane zostaly rézne zbiory sekwencji referencyjnych, m.in. genomy
bakteryjne z bazy RefSeq |Pruitt et al., 2007], genomy bakterii jelitowych zebrane
przez Human Microbiome Project |[Peterson et al., 2009] oraz cze$¢ genoméw RefSeq
zidentyfikowana przez program Kraken |[Wood and Salzberg, 2014].

7 przedstawionych w tabeli wynikéw mapowania mozna wywnioskowaé, ze
dobér narzedzia oraz parametréw mapowania jest bardzo istotny oraz ze najlepszym
narzedziem do mapowania na rézne zbiory genoméw referencyjnych jest kallisto z
wielko$cig k-meru k = 21, jednak nawet wtedy niewiele ponad 21% odczytéw udaje
sie zmapowaé jednoznacznie na sekwencje referencyjne, a jednoczesnie czesé¢ odczy-
tow nie jest mapowana z powodu konfliktowego przypisania. Oznacza to, ze zwiek-
szanie dostepnej mocy obliczeniowej oraz zwickszanie liczby zsekwencjonowanych
genoméw prawdopodobnie nie jest rozwigzaniem problemu niskiej mapowalnosci na
bazy sekwencji referencyjnych w przypadku krétkich odczytow.

Zbiér sekwencji Mapowanie
metoda zmapowane jednoznacznie brak k-merow konflikty
RefSeq2014 k=13 0.19% 0.09% 0 99.81%
k=21 26.86% 21.06% 32.86%  40.28%
k=25 11.05% 8.37% 78.12% 10.83%
k=31 6.6% 4.67% 88.07% 5.32%
bowtie2 3.64% 0.5%
minimap?2 8.64% 8.38%
RefSeq2018 k=21 przekroczone 800GB RAM
k=31 12.56% 10.83% 81.05% 6.39%
bowtie2 9.14% 3.15%
minimap2 15.4% 8.58%
HMP k=21 23.52% 15.68% 54.77% 21.71%
bowtie2 4.97%
miBC k=21 21.02% 18.37% 68.31% 10.67%
bowtie2 8.96%
minimap2 11.81% 5.98%
kraken (X > 18) k=31 12.56% 10.87% 81.06% 6.37%
bowtie2 9.14%

Tabela 2.1: Wyniki mapowania na rézne zbiory genomdw referencyjnych.

2.2 Analiza danych metatranskryptomicznych poprzez asemblacje

W dalszej czesci rozdzialu 3 poréwnane zostaly metody asemblacji o réznych
docelowych zastosowaniach oraz stosujace rézne podejscia. Poniewaz w asemblacji
danych metatranskryptomicznych nie sa znane docelowe liczby i dlugosci sekwen-
cji, ktore powinny by¢ odtworzone w asemblacji, za kryterium poréwnawcze uznana
zostala $rednia mapowalno$é (przy pomocy kallisto) odezytéw na sekwencje zto-



zone ze zbioru odczytéw ze wszystkich probek, gdyz mapowanie na zasemblowane
sekwencje jest jednym ze stosowanych w tej dziedzinie podejsc.

Sposrod wielu poréwnanych metod zaréwno opracowywanych pod katem asem-
blacji pojedynczego genomu (Velvet, SGA), transkryptomu (oases) czy metagenomu
(Metavelvet, MEGAHIT, IDBA-UD), najlepsze wyniki udalo sie osiagnaé¢ dzieki pro-
gramowi MEGAHIT, laczacemu wykorzystanie wielu wartosci parametru k — rozmiaru
k-meru w grafie, i opartemu na skompresowanych (zwieztych) grafach de Bruijna.
Do kontigéw zbudowanych przy pomocy tego programu mapowato sie ponownie pra-
wie 84% odczytéw, a ich liczba i sumaryczna dlugo$é nie odstawaly od pozostatych
metod, choé¢ nie byly najwieksze (patrz tabela .

Program Liczba kontigéw Sumaryczna dlugosé zmapowane

(jednoznacznie)
Velvet 215,813 144,650,085 | 49.5% (48.9%)
Oases 635,425 591,707,639 | 52.8% (16.9%)
Metavelvet 471,289 217,391,825 | 42.5% (42.0%)
MEGAHIT 237,151 230,704,864 | 83.9% (83.1%)
IDBA-UD 219,352 228,239,757 | 77.5% (77.2%)
SGA 232,576 134,778,668 | 38.1% (37.3%)

Tabela 2.2: Wyniki asemblacji przy pomocy réznych dostepnych programow.

Poniewaz mapowalnoéé byta najwazniejszym kryterium to wlasnie sekwencje z
MEGAHIT zostaly wybrane do dalszych analiz, w tym préby analizy réznicowej i do
analizy funkcjonalnej.

2.3 Podejscie funkcjonalne

W sekcji 3.5 przedstawione zostaly wyniki funkcjonalnej analizy omawianych pro-
bek, wykonane wspdlnie z dr Ilong Grabowicz. Zaproponowana procedura obejmo-
wata wybor genéw z kontigéw z MEGAHIT przy pomocy programu MetaGeneMark |[Zhu
et al., 2010] ze wzgledu na duza, wieksza niz spodziewana dla genéw bakteryjnych
dlugosé kontigdw (co moze sugerowaé nieprawidlowe ,sklejenie” niektérych genéw),
a takze mozliwos¢ pojawiania sie w przypadku bakterii kilku genéw z jednego opero-
nu w jednym transkrypcie. Kolejnym krokiem procedury bylo mapowanie odczytéw
na znalezione sekwencje genéw. Sekwencjom gendéw nastepnie przypisano funkcje
(przy pomocy programu eggNOGmapper |[Huerta-Cepas et al., 2017]) i zsumowano
liczby odczytéw zmapowanych na geny o tej samej przypisanej funkeji a pochodzace
z roznych kontigéw. Takie podejécie pozwolito zbadaé jak kolektywnie zmienila sie
aktywnos¢ bakterii gatunkowego sktadu mikrobioty.

Dopiero dla tak zagregowanych danych udalo sie uzyskaé statystycznie istotnie
zmienione geny. Istotnej zmianie na diecie wysokottuszczowej ulegly 4 geny, wzrosta
ekspresja genow: [taS, kodujacego syntaze kwasu lipotejchojowego, bedacego sktad-
nikiem Scian komérkowych, i dhbF, syntazy peptydéw ze Sciezki aktywowanej w
warunkach niedoboru zelaza, a spadia ekspresja proWX zwiazanego z warunkami
wysokiego stresu osmotycznego. Wéréd 100 najbardziej zmienionych genéw bytly tez
geny zwiazane z wirulencja, transportem membranowym czy metabolizmem cukréw
i aminokwaséw.

Pomiedzy prébkami zebranymi od myszy rézniacych sie genetycznie 137 genéw
byto istotnie zmienionych. U myszy trisomicznych bardziej aktywne byly geny me-



tabolizmu hipoksantyny, a u myszy typu dzikiego geny odpowiadajace za wirulencje
i interakcje z komérkami gospodarza, jak réwniez geny kodujace transpozazy.

Chociaz przy uzyciu przedstawionej procedury udalo sie zidentyfikowaé¢ réznico-
wo eksprymowane geny, a zmiany w grupach funkcjonalnych do ktérych one nalezaty
sg spodziewane, to liczba etapéw, ktére byly do tego wymagane, a ktore sa czedciowo
redundantne, postuzyla jako motywacja do sformutowania i rozwazenia opisanego w
dalszej czesci pracy problemu uzyskania réznicowych sekwencji bezposrednio w wy-
niku asemblacji.

2.4 Teoretyczna mozliwos¢é zastosowania grafu nalozen i grafu de
Bruigna w asemblacji r6znicowych kontigéw

W rozdziale 4 zdefiniowany zostal formalnie problem asemblacji réznicowych
kontigéw oraz rozwazone zostaly mozliwosci wykorzystania dwéch popularnych me-
tod asemblacji.

W ogélnej definicji problemu réznicowych kontigéw uzyto krotnosci zmiany (ang.
fold-change, ozn. fc) do wyr6znienia kiedy kontig uznany jest za réznicowy.

Definicja 2.1 (Problem asemblacji F'C-réznicowych kontigéw)
Dane sq dwa zbiory prébek: traktowane T = {S}, ... ;szt} (ang. treated) oraz kon-

trolne C = {S7,..., SZC} (ang. control), oraz FC' — warto$é oczekiwanej krotnosci
Zmiany.
Znajdz z2bior sekwencji R = {ry,ry,...r|»|} oraz mapowanie Mg takie, Ze

e kazida sekwencja r; € R jest F'C-rozZnicowa:

N CMe,7(Ti) . 1 _
=—— >F lub < — lub ) =
fe(i) et o(r0) 2FC b fe(i) < 55 Wb Crmpe(ri) =0

gdzie zliczenia dla zbioru probek zdefiniujemy jako znormalizowang sume zli-
Zj Cmp,st (94)
g

t
2 1551

e R jest wynikiem asemblacji pewnego podzbioru sekwencyi S, ozn. A, czyli

czeni z probek ¢y, 7(g;) =

A= {Si eCu T} : 315j5|G|3i E,, Gj

Powyzsza definicja zostata dalej doprecyzowana o kryteria oceny potencjalnego
rozwiazania, gdyz bez tego trudno moéwi¢ o optymalnym rozwiazaniu problemu. W
wersji uproszczonej do wyszukiwania jednej sekwencji réznicowej, sekwencja ta musi
spelnia¢ warunki: bycia efektem asemblacji podzbioru odczytéow, bycia réznicowa,
oraz bycia maksymalna pod wzgledem dtugosci.

Asemblacja przy uzyciu grafu de Bruijna jest obecnie czestym rozwiazaniem,
poniewaz uzycie k-meréw zamiast odczytéw daje wieksza odpornoéé na bledy se-
kwencjonowania i polimorfizm sekwencji a takze jest korzystniejsze obliczeniowo.
Jednak, jak pokazano w pracy, nie jest to dobre rozwigzanie dla asemblacji rézni-
cowych kontigéw, poniewaz wyznaczenie pokrycia Sciezki jest w tym grafie trudne
obliczeniowo — potaczenie Sciezek moze dowolnie zwiekszy¢ lub zmniejszy¢ pokrycie:

Obserwacja 2.1

Krotnosé zmiany fc(A, B) polgczonych Sciezek A i B w grafie de Bruijna moze
dawaé wartosci wieksze lub mniejsze od fc(A) 1 fe(B).



Ponadto zachodzi ponizsza obserwacja, schematycznie zaprezentowana na rysun-

ku 21l

Obserwacja 2.2
Dla dowolnego poziomu odciecia t > 1 i wielkosci k-meru k, istnieje graf de Bruijna
gdzie kazdy wierzcholek ma fc < t, ale istnieje sciezka o fc = t.

A

B
odczyt 1 /\ /\
odczytT@ U

Rysunek 2.1: Przyktad grafu de Bruijna, w ktérym dla F'C' = 2 kazdy z wierzchotkdw
(A,B) ma fc < FC a$ciezka A » B ma fc = FC.

odczyt 2

Stad wniosek, ze uzycie tego typu grafu w sytuacji, w ktérej konieczne jest Sle-
dzenie zliczen odczytow przypisanych Sciezkom jest znacznie utrudnione. Inaczej
sytuacja wyglada w grafie natozen odczytéw. Liczba odczytéw zmapowanych na
Sciezke powstala z polaczenia dwoch $ciezek to suma liczb odcezytéw zmapowanych
do tych Sciezek. Ponadto zachodzi:

Obserwacja 2.3
Gdy polgczymy Sciezki P i Q w grafie nalozen, to wartosé funkcji fc bedzie ograni-
czona przez jej wartosci dla pojedynczych $ciezek:

min(fc(P), fe(Q)) < fe(P + Q) < max(fe(P), fe(Q))

7, obserwacji wynika, ze w grafie nalozen maksymalizacja krotnosci zmiany
tworzonych kontigéw bedzie prowadzita do powstawania kontigéw jednowierzchotko-
wych (ktére moga by¢ rozszerzone jesli fec nie spadnie, ale i tak takie sformutowanie
spowoduje otrzymanie krétszych kontigéw).

Jednak nawet przy sformutowaniu problemu jako znalezienie najdtuzszej Sciezki
o zadowalajacym fc, uzycie grafu nalozen sprawia klopoty obliczeniowe, poniewaz
moga istnie¢ takie Sciezki, jak na rysunku o fc naprzemiennie przekraczaja-
cym zadany prog. Nie wiadomo wtedy kiedy zakonczy¢ poszukiwania kontigu, co
powoduje koniecznos¢ szerokiego przeszukiwania grafu.

N TN TN T a2

\. . \ f
( 7:4 L 7:3 —p 7:4 — 7:3 ) (7+7): (443)=14:7>=2
‘\ /' \ J \ J/ \ /’ (747+47) : (4+3+44)=21:11<2
— " — — 28:14>=2

Rysunek 2.2: Przyklad $ciezki o takich pokryciach (zaprezentowanych w wierzchol-
kach w formie zliczenia w warunku pierwszym : w warunku drugim), dla ktérych
trzeba sprawdza¢ wszystkie podsciezki zeby znalezé optymalna.

Dlatego w dalszej czesci rozdzialu 4 zaprezentowane sa podejécia heurystyczne
do budowy $ciezek, a wczesniej zanalizowane sa parametry grafu natozen dla oma-
wianych w tej pracy eksperymentalnych danych metatranskryptomicznych.



2.5 Wykorzystanie grafu nalozen do asemblacji r6znicowych kon-
tigow

To, jak trudnym zadaniem w praktyce bedzie asemblacja réznicowych kontigéw
w grafie nalozen zalezy od jego rozmiaru. Dlatego dla omawianych danych ekspe-
rymentalnych zostaly w tej pracy zbadane rézne parametry tego grafu, takie jak
liczba wierzchotkéw i krawedzi oraz to, jak zmieniaja sie one wraz z upraszczaniem
grafu, ktére jest wazna czedcia asemblacji przy pomocy grafu natozen. Graf zostat
zbudowany przy pomocy programu SGA (String Graph Assembler), a procedury
upraszczania musialy zosta¢ zmodyfikowane pod katem asemblacji transkryptéw.
Upraszczanie nasladujace kroki wykonywane przez SGA zostalo zaimplementowane
w jezyku Python.

Nieoczyszczony graf okazal si¢ bardzo duzy, zawierat wiele wierzchotkéw super-
repetytywnych (w uproszczeniu — majacych ponad 128 sasiadéw), a z pozostalych
po ich usunieciu krawedzi jedynie 9% mialo orientacje nieprawidtowa dla odczytéw z

transkryptéw, i zostalo usuniete. Zmiany grafu w trakcie upraszczanie przedstawiono
w tabeli

Wierzchotki: | Krawedzie: Wyspy: | % odczytow:

Poczatkowo: 29 343 365 | 32 184 873 | 2 090 441 81.15%
- proste Sciezki 22 146 563

(liczba Sciezek) 2 170 948
- mate wyspy 2 601 781
Po uproszczeniu: 4 595 021 | 10 038 310 96 100 75.02%
- koncéwki 1 897 472
- proste $ciezki (1. Sciezek) 315 075 518 514
- malte wyspy 59 310
Koncowo: 2119725 | 4538 739 115 916 64.04%
SGA (10 iteracji) 1423 561 | 7749 584 59 528
SGA (10 it., bez < i ><) 1090 001 | 4 956 786 62,889

Tabela 2.3: Rozmiary grafu nalozen w kolejnych krokach heurystycznego uprasz-
czania grafu: poczatkowo, czyli po wezytaniu (bez super-repetytywnych krawedzi),
po uproszczeniu prostych Sciezek i po 1 cyklu usuwania koncéwek, oraz rozmiary
grafu po domyslnej procedurze SGA (10 iteracji i usuwanie babli), uruchomionej na
zwyklem grafie i na grafie po usunieciu krawedzi prefiksowych i sufiksowych.

2.6 Heurystyki wyszukiwania ré6znicowych kontigéw

W rozprawie zaproponowane sa 3 proste ,zachtanne” heurystyki wyszukiwania
Sciezek, majace na celu znalezienie F'C-réznicowych kontigéw o mozliwie najwiekszej
dtugosci:

1. Maksymalizujaca dlugosé (ozn. longest): dopdki sa niewykorzystane wierz-
chotki:

e wybieram najdluzszy (pod wzgledem reprezentowanej sekwencji) wierz-
chotek jako poczatek $ciezki

e dopoki to mozliwe rozszerzam taka $ciezke z dowolnego jej konca o naj-
dtuzszy wierzchotek



e wyjsciowe Sciezki musza zostaé odfiltrowane by uzyskaé tylko te zmienione

2. Maksymalizujaca dlugosé, ale réznicowa (ozn. longestfc): dopdki sa niewy-
korzystane wierzchotki:

e wybieram najdluzszy (pod wzgledem reprezentowanej sekwencji) wierz-

chotek o fe =2 FC

e dopdki to mozliwe i wynikowa $ciezka ma fc = F'C rozszerzam taka Sciez-
ke z dowolnego jej konica o najdtuzszy wierzchotek

3. Maksymalizujaca krotno$¢ zmiany (ozn. bestfc): dopdki sa niewykorzystane
wierzchotki:

e wybieram wierzchotek o najwiekszym fc = FC

e dopdki to mozliwe i wynikowa $ciezka ma fc = F'C rozszerzam taka Sciez-
ke z dowolnego jej konca o wierzchotek, ktéry najmniej zmniejsza krotnoéé
zmiany.

Kontigi otrzymane réznymi heurystykami réznity sie miedzy sobg liczba sekwen-
cji, dlugoscia i pokryciem odczytéw, chociaz réznice te nie byly duze (patrz ,
dlatego do dalszych analiz zostaly wybrane wyniki heurystyki longestfc.

Heurystyka Liczba sumaryczna iczenia zliczenia
kontigéw | dlugosé (bp) (% odczytéw)
longest (fc = FC) | 182973 85 289 444 | 42 317 834 23.3%
longest fc 213 507 99 725 607 | 49 295 380 27.2%
bestfc 220 888 | 100 319 295 | 46 086 786 25.4%
SGA 157 276 79 111 002 | 32 587 074 18.0%
SGA (fe= FO) 126 648 63 012 306 | 22 896 390 12.6%

Tabela 2.4: Poréwnanie kontigéw otrzymanych przy pomocy réznych heurystyk

Poréwnanie kontigéw poprzez mapowanie na nie odczytéow (i na tej podstawie
odfiltrowanie réznicowych) bylo konieczne aby poréwnaé¢ wyniki dziatania heurystyki
z wynikami dla innych metod.

Pod wzgledem dtugosci oraz mapowalnoéci metoda heurystyczna wypadta gorzej
niz MEGAHIT, jednak mapowanie obu zbioréw kontigéw przy pomocy BLAST [Altschul
et al., 1990] na znane genomy pokazalo, ze czes$¢ z tych sekwencji (wieksza w przy-
padku MEGAHIT niz heurystyki), szczegdlnie tych najdtuzszych, moze byé wynikiem
blednej asemblacji (patrz [2.3).

3 Podsumowanie

W rozprawie szeroko omoéwione zostaly zagadnienia badania wynikéw sekwen-
cjonowania NGS danych metatranskryptomicznych (krétkich odezytéw uzyskanych
z RNA poddanego uprzednio rybodeplecji). Chociaz jest to rodzaj danych, ktéry
pozwala badaé¢ aktywno$é¢ transkrypcyjna bakterii, to nie jest to jeszcze szeroko sto-
sowany rodzaj eksperymentu. We wspétpracy z dr Ilong Grabowicz zaproponowana



Kallisto k=21

METODA | liczba kontigobw sumaryczna diugosé zliczenia (%Z(IDIS(Z;;ZW)
longestfc 156 385 73 638 169 59 820 097 33.02%
SGA 102 231 51937 925 25 667 934 14.17%
MEGAHIT 148 475 139 477 791 102 960 602 56.83%
bowtie
METODA | liczba kontigobw sumaryczna diugosé zliczenia (%Z(l)lzi;};‘lu&:jw)
longestfc 156 217 73974 373 86 792 736 47.91%
SGA 104 549 52 976 914 49 683 447 27.42%
MEGAHIT 152 794 142 277 349 105 721 187 58.36%
minimap
METODA | liczba kontigow sumaryczna diugosé zliczenia (%Z(l)lzi;);lzw)
longestfc 152 267 72773 928 93 443 350 51.58%
SGA 101 778 51 892 087 68 950 876 38.06%
MEGAHIT 151 208 141 341 748 107 177 460 59.16%

Tabela 2.5: Liczba i pokrycie kontigéw o F'C' = 2 na podstawie mapowania kallisto,
bowtie2 i minimap?2.

BLAST dla 100 najdtuzszych sekwencji longestfc i MEGAHIT
.8
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Rysunek 2.3: Czestos¢ znalezienia dopasowania o takim pokryciu przy pomocy pro-
gramu BLAST dla 100 najdtuzszych kontigéw uzyskanych przez MEGAHIT oraz 2-
réznicowych sekwencji uzyskanych przez heurystyke longestfc.

zostala wieloetapowa procedura uzywajaca dostepnych narzedzi obejmujaca asem-
blacje, mapowanie, wybdr gendéw i ich anotacje funkcjonalna, oraz analize réznicowe;j
ekspresji. Procedura ta jest mozliwa do wykorzystania w danych metatranskrypto-
micznych, ale zawiera wiele redundantnych krokéw, a pozwolita uzyskaé jedynie nie-
wielka liczbe statystycznie istotnie zmienionych genéw (a doktadnie klastréw genéw
kodujacych bardzo podobne biatka).

Zaproponowane w dalszej czesci sformutowanie problemu asemblacji réznicowych
kontigéw pozwolito opisaé i zanalizowa¢ mozliwo$é¢ uzycia do jego rozwiazania dwéch
rodzajow graféw uzywanych do asemblacji — grafu de Bruijna i grafu natozen. Teo-



retyczne rozwazania na temat struktury tych graféw i mozliwoéci sledzenia w nich
liczby odczytéw pokazaly, ze graf de Bruijna jest raczej niemozliwy do wykorzy-
stania w przypadku asemblacji réznicowych sekwencji. Graf nalozen ma co prawda
wlasnosé¢ addytywnosci zliczen, ale moga w nim istnie¢ Sciezki réznicowe, ktérych
wykrycie moze wymagaé sprawdzenia wszystkich $ciezek. Ten fakt (a takze zapre-
zentowane w pracy duze rozmiary grafu nalozen dla danych eksperymentalnych)
pokazuje, ze potrzebne sg podejscia heurystyczne.

Zaproponowany w pracy sposob wykorzystania SGA do budowy grafu natozen
tak, aby mozliwe byto §ledzenie liczby odczytéw tworzacych wierzchotki, a takze po-
kazane heurystyki wyszukiwania réznicowych kontigéw w tak przygotowanym gra-
fie natozen, pozwolily zaproponowaé zbiory sekwencji réznicowych, ktore sa rézne
od sekwencji uzyskanych innymi metodami. Trudno w przypadku danych ekspery-
mentalnych powiedzie¢, ktéra metoda jest lepsza. Pod wzgledem liczby odczytéw
w réznicowych kontigach i pod wzgledem sumarycznej dlugosci MEGAHIT daje lep-
sze wyniki niz heurystyka longestfc, jednak poréwnanie mapowan BLAST sugeruje,
ze w sekwencjach zbudowanych przez MEGAHIT jest wiecej sekwencji nieprawidto-
wych — chimerycznych sekwencji taczacych prawdopodobnie poprawne fragmenty
transkryptéw. Ich zastosowanie powinno zatem zaleze¢ od oczekiwan w stosunku
do wyniku — zaprezentowana w tej pracy asemblacja z uzyciem heurystyki lepiej
sprawdzi sie do uzyskania mniejszego zbioru sekwencji o wiekszej pewnosci, a bedzie
gorsza w przypadku przygotowania szerszego zbioru, ktéry podlega pdzniej dalszym
analizom.

3.1 Dostepnosé

W przygotowaniu sg publikacje dotyczace zagadnien opisanych w rozprawie:

e Metatranscriptomic changes upon high-fat diet in a Down syndrome mouse
model autorstwa: Ilona E. Grabowicz, Julia Herman-Izycka, Marta Fructuoso,
Mara Dierssen, Bartek Wilczynski

e application note opisujacy heurystyki asemblacji réznicowych kontigéw w gra-
fie natozen. Kod dotyczacy tej czedci pracy jest dostepny pod adresem: https:
//github.com/juliahi/diffcog

Ponadto pod adresem https://github.com/juliahi/kallisto dostepna jest zmo-
dyfikowana wersja kallisto pozwalajaca uzyskaé informacje o mapowaniu badz
powodach niemapowania kazdego analizowanego odczytu.
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