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Streszczenie

Bakterie oraz inne mikroorganizmy mo»na spotka¢ w praktycznie ka»dym ±rodo-
wisku. Zamieszkuj¡ nie tylko gleb¦ czy oceany, ale te» ludzkie ciaªo. Poszczególne
regiony ciaªa, takie jak skóra, jama ustna, czy jelita, zapewniaj¡ ró»ne warunki ±ro-
dowiskowe, wi¦c s¡ zamieszkiwane przez odr¦bne, wielogatunkowe populacje mikro-
organizmów � mikrobioty. Skªad gatunkowy mikrobioty jelitowej ró»ni si¦ pomi¦dzy
poszczególnymi osobnikami i zale»y od wielu czynników, np. diety. Ma równie» wpªyw
na stan zdrowia. Niedawny rozwój technologii sekwencjonowania znacznie uªatwiª
badanie zmienno±ci takich wielogatunkowych populacji, jak równie» ekspresji ich ge-
nów. Problem postawiony w tej rozprawie dotyczy wªa±nie identy�kacji ró»nicowej
ekspresji na podstawie krótkich odczytów pochodz¡cych z sekwencjonowania meta-
transkryptomu.

Jednym z elementów tej pracy jest analiza danych eksperymentalnych pochodz¡-
cych z sekwencjonowania mRNA wyekstrahowanego z mysich odchodów. Próbki te
pochodz¡ z eksperymentu, w którym myszy karmione s¡ dwoma rodzajami karmy
� standardow¡ oraz wysokotªuszczow¡, w celu identy�kacji ró»nic w mikrobiomie
wynikaj¡cych z diety. W tej pracy przedstawiony jest przegl¡d istniej¡cych metod
dostosowanych do analizy danych metagenomicznych oraz transkryptomicznych, a
tak»e porównane jest ich dziaªanie na danych metatranskryptomicznych. Pokazana
jest tak»e mo»liwo±¢ wykorzystania pseudomapowania do zliczania odczytów oraz
asemblacja de novo. Nast¦pnie przedstawione jest porównanie skuteczno±ci opubliko-
wanych metod asemblacji bazuj¡cych na dwóch najwa»niejszych koncepcjach: gra�e
de Bruijna i gra�e naªo»e« sekwencji (overlap-layout-consensus).

Rozdziaª 4 przedstawia szczególny wariant problemu asemblacji � asemblacja
ró»nicowych transkryptów i wykazuje, »e jedn¡ z trudno±ci z rozwi¡zaniem tego pro-
blemu przy u»yciu grafu de Bruijna jest nieaddytywno±¢ zlicze« odczytów w ±cie»ce.
Bierze si¦ ona z tego, »e jeden odczyt mo»e by¢ przypisany do wi¦cej ni» jednego
wierzchoªka. Przeszkoda ta nie wyst¦puje dla grafu naªo»e«, w którym wierzcho-
ªek odpowiada jednemu odczytowi, ani dla uproszczonej jego wersji, w której jeden
wierzchoªek mo»e reprezentowa¢ wi¦cej ni» jeden odczyt. Dla grafu naªo»e« jest na-
tomiast potencjalnie wykªadnicza liczba rozwi¡za« optymalnych. Z tego powodu w
sekcji 4.2 zaprezentowane s¡ ró»ne warianty zachªannych heurystycznych algoryt-
mów do rozwi¡zania problemu znajdowania ró»nicowych transkryptów bezpo±rednio
w gra�e naªo»e«. Podej±cia maksymalizuj¡ce dªugo±¢ kontigu zwracaj¡ inne sekwen-
cje ni» wersja maksymalizuj¡ca krotno±¢ zmiany � zbiory wykorzystanych w ±cie»kach
kraw¦dzi ró»ni¡ si¦. Chocia» sumaryczna dªugo±¢ oraz liczba sekwencji uzyskanych
przez dowoln¡ z heurystyk jest mniejsza ni» najlepszej spo±ród metod asemblacji,
na podstawie porównania z bazami sekwencji referencyjnych mo»emy stwierdzi¢, »e
zawieraj¡ one prawdopodobnie mniej kontigów hybrydowych, w zwi¡zku z czym s¡
one bardziej wiarygodne jako prawidªowe transkrypty.
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Abstract

Bacteria and other microorganisms can be found in virtually any environment.
They live not only in the soil and oceans, but also in the human body. Di�erent
regions of the body, such as the skin, mouth and intestines, provide di�erent envi-
ronmental conditions, so they are inhabited by distinct, multispecies populations of
microorganisms - microbiota. Species composition of so called gut microbiota varies
between individuals and depends on many factors, such as diet, and also a�ects he-
alth. Recent advances in sequencing technologies facilitated studying variability of
such multispecies populations as well as their gene expression. The problem raised in
this dissertation concerns precisely the identi�cation of di�erential expression using
short reads from metatranscriptome sequencing.

First part of this thesis presents analysis of experimental data from sequencing of
mRNA extracted from mouse faeces. These samples were derived from an experiment
in which mice are fed two types of food � standard and high-fat, to identify di�eren-
ces in the microbiome resulting from the diet. This thesis provides an overview and
comparison of existing methods that are commonly used for metagenomic and trans-
criptomic data analysis on experimental metatranscriptomic data. The possibility of
using pseudo-mapping to count reads is also presented, as well as a comparison of the
e�ectiveness of the published assembly methods based on the two most important
concepts: de Bruijn graphs and string graphs (overlap-layout-consensus graphs).

Chapter 4 presents a special variant of the assembly problem � the assembly
of di�erential transcripts, and shows that one of the di�culties with solving this
problem using the de Bruijn graph is the non-additivity of the read counts in the
path. This is because one read may be assigned to more than one vertex. This obstacle
does not exist for the overlap graph, in which the vertex corresponds to one read,
nor for its simpli�ed version in which one vertex can represent more than one read.
For the overlap graph, however, there is a potentially exponential number of optimal
solutions. For this reason, section 4.2 presents various greedy heuristic approaches
to solving the problem of �nding di�erential transcripts directly in the graph. The
approach that maximize the contig length return di�erent sequences than the fold-
change version - the sets used in the edge paths di�er. Although the total length and
number of sequences obtained by any of the heuristics is smaller than the best of
the assembly methods, their reliability seems to be higher thanks to lower expected
fraction of hybrid contigs.
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ROZDZIA� 1

Wprowadzenie

Ró»norodno±¢ form »ycia zadziwia jego badaczy od wielu stuleci. Ziemi¦ zamiesz-
kuj¡ miliony gatunków organizmów, od mikroskopijnych po kilkudziesi¦ciometrowe,
ró»ni¡ce si¦ sposobami od»ywiania czy rozmna»ania. Pomimo ró»nic w budowie czy
sposobie »ycia organizmów, mo»na dostrzec wiele wspólnych cech zarówno w struk-
turze jak i sposobie funkcjonowania, szczególnie na poziomie pojedynczej komórki.

Bakterie i inne mikroorganizmy mo»na zaobserwowa¢ w praktycznie ka»dym ±ro-
dowisku: w oceanach, glebie, korzeniach ro±lin, ró»nych miejscach ciaªa czªowieka (od
skóry po jelita), a nawet w tak, wydawaªoby si¦, niedost¦pnych dla »ycia miejscach
ze wzgl¦du na ekstremalne temperatury lub zanieczyszczenia jak gor¡ce gejzery, lo-
dowce, czy ska»one kopalnie. Maj¡ one kluczowe znaczenie dla zamieszkiwanych przez
nie nisz ±rodowiskowych. Dzi¦ki niedawnemu rozwojowi sekwencjonowania wysoko-
przepustowego zwi¦kszyªy si¦ mo»liwo±ci badania szczególnie tych spo±ród nich, któ-
rych do tej pory nie udawaªo si¦ hodowa¢ w warunkach laboratoryjnych. Od roku
1995, kiedy to poznano genom pierwszej bakterii, liczba zsekwencjonowanych geno-
mów bakteryjnych ci¡gle ro±nie i przekroczyªa ju» 11 tys. gatunków. Wci¡» jednak
wiele z nich nie jest poznanych, a szybkie tempo mutacji u bakterii utrudnia ich
katalogowanie. Wykorzystanie nowych technologii sekwencjonowania oraz technik
obliczeniowych umo»liwiªo ostatnio badanie nie tylko pojedynczych gatunków, ale
tak»e mikrobiomów, czyli genomów caªych populacji mikroorganizmów zamiesz-
kuj¡cych dan¡ nisz¦ ±rodowiskow¡. Cho¢ organizmy te bywaj¡ nazywane �or¡ bak-
teryjn¡ czy mikro�or¡, to nie nale»¡ do niej ro±liny, ani nie zawiera ona jedynie
bakterii, a równie» grzyby, archeony czy wirusy, dlatego lepszym okre±leniem tych
mikroorganizmów jest nazwa mikrobiota. Jednak bakterie cz¦sto stanowi¡ znaczn¡
cz¦±¢ mikrobioty, szczególnie mikrobioty jelitowej, st¡d cz¦ste skupienie si¦ jedynie
na tej grupie organizmów.

Wraz z lepszym poznaniem genetycznej ró»norodno±ci bakterii w rozmaitych ±ro-
dowiskach rozszerzyªy si¦ mo»liwo±ci przewidywania peªnionych przez te organizmy
funkcji, np. poprzez identy�kacj¦ genów obecnych w metagenomie. Jednak faktyczna
aktywno±¢ bakterii w danych warunkach zale»na jest od caªego zestawu czynników
i przejawia si¦ poprzez ekspresj¦ genów, której pierwszym etapem jest transkryp-
cja genu zapisanego w DNA, w wyniku której powstaje RNA zwane transkryptem.
Ogóª transkryptów tworzonych przez mikrobiom w danych warunkach ±rodowisko-
wych, czylimetatranskryptom, jest zatem dynamiczny, a jego przemiany w wyniku
zmiany warunków mog¡ wskaza¢, jak mikroorganizmy reaguj¡ na t¦ zmian¦. Zbada-
nie metatranskryptomu staªo si¦ równie» mo»liwe dzi¦ki rozwijaj¡cym si¦ ostatnio
technologiom sekwencjonowania.

W tym rozdziale przedstawiam biologiczne i technologiczne tªo bada« metatran-
skryptomicznych. Najpierw omawiam podstawowe poj¦cia z genetyki (w tym ge-
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netyki bakterii), które s¡ przydatne do zrozumienia specy�cznych problemów wy-
st¦puj¡cych podczas badania metatranskryptomów oraz rol¦ bakterii dla zdrowia
czªowieka. W dalszej cz¦±ci rozdziaªu omawiam te» techniki eksperymentalne, m.in.
wysokoprzepustowe sekwencjonowanie nowej generacji, które jest podstaw¡ wspóª-
czesnych bada« genetycznych i transkryptomicznych.

1.1.

Podstawowe poj¦cia z genetyki

Genom zawiera caª¡ informacj¦ potrzebn¡ do budowy i funkcjonowania organi-
zmu. Informacja ta jest zakodowana w DNA � dwuniciowym kwasie nukleinowym,
który znajduje si¦ w prawie ka»dej komórce organizmu. DNA jest polimerem zbu-
dowanym z nukleotydów - zwi¡zków zawieraj¡cych reszt¦ cukrow¡ (w DNA jest to
deoksyryboza), reszt¦ fosforanow¡, oraz jedn¡ z 4 zasad azotowych: adenin¦ (A),
cytozyn¦ (C), guanin¦ (G) lub tymin¦ (T) (patrz rysunek 1.1.1). To wªa±nie kolej-
no±¢ wyst¦powania tych zasad wzdªu» ªa«cucha cukrowego jest cz¦sto okre±lana jako
sekwencja genomu, i zapisywana jako sªowo nad alfabetem {A,C, T,G}∗. DNA jest
cz¡steczk¡ dwuniciow¡ a jej nici poª¡czone s¡ poprzez wi¡zania pomi¦dzy zasadami
azotowymi, zgodnie z zasad¡ komplementarno±ci - A z T i G z C (patrz rysunek
1.1.1). St¡d na podstawie jednej nici mo»emy odtworzy¢ sekwencj¦ drugiej. Nici maj¡
odwrotn¡ orientacj¦ okre±lan¡ przez miejsca wi¡zania pomi¦dzy resztami cukrowymi
(kierunek od w¦gla 5' do w¦gla 3' w danym nukleotydzie) a rozró»nienie na gªówn¡
(tzn. t¦, której sekwencj¦ zapisujemy) i do niej komplementarn¡ jest cz¦sto tylko
umowne. Aby uzyska¢ sekwencj¦ drugiej nici na podstawie gªównej musimy znale¹¢
sekwencj¦ odwrotnie komplementarn¡, czyli zamieni¢ wszystkie nukleotydy na
ich komplementarne pary, a do tego odwróci¢ kolejno±¢.

Rysunek 1.1.1: Schemat budowy DNA.
Rysunek zaadaptowany (przetªumaczony) z materiaªów Openstax [Clark et al., 2018b] na podstawie
licencji CC BY 4.0.

Jednym z najwa»niejszych i najlepiej zbadanych elementów genomu s¡ geny.
Starsze de�nicje okre±laªy gen jako podstawow¡ jednostk¦ dziedziczenia. Ta de�ni-
cja z biegiem lat zostaªa zast¡piona bardziej precyzyjn¡ de�nicj¡ molekularn¡ � gen
to spójny fragment DNA, który ulega ekspresji powoduj¡c powstanie funkcjonalnej
cz¡steczki. W zale»no±ci od tego jaka cz¡steczka jest ko«cowym produktem powsta-
j¡cym na bazie genu mówimy, »e gen koduje np. biaªko. Chocia» de�nicja genu wci¡»
si¦ zmienia pod wpªywem odkry¢ nowych fenomenów biologicznych [Gerstein et al.,
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2007], dla potrzeb tej pracy wystarczy powy»sza uproszczona de�nicja wi¡»¡ca frag-
ment genomu z powstaj¡c¡ na podstawie jego sekwencji cz¡steczk¡.

Pierwszym etapem ekspresji genu jest transkrypcja, czyli zbudowanie cz¡steczki
jednoniciowego RNA (kwasu rybonukleinowego, ró»ni¡cego si¦ od DNA reszt¡ cu-
krow¡ oraz jedn¡ z zasad - zamiast tyminy u»ywany jest uracyl (U)). RNA powstaje
na podstawie fragmentu DNA przy zachowaniu zasady komplementarno±ci zasad.
RNA koduj¡ce biaªko jest nazywane matrycowym RNA (messenger RNA, mRNA),
poniewa» jest u»ywane w procesie translacji do produkcji biaªka jako matryca opisu-
j¡ca sekwencj¦ aminokwasów w biaªku. Liczba cz¡steczek danego mRNA obecnych w
komórce ma du»y zwi¡zek z tym, ile cz¡steczek biaªka powstanie na jego podstawie,
dlatego wiele sposobów regulacji ekspresji genów dziaªa poprzez regulacj¦ transkryp-
cji lub regulacj¦ degradacji mRNA. Poza replikacj¡, podczas której powstaje duplikat
cz¡steczki DNA, przepªyw informacji genetycznej odbywa si¦ dwuetapowo, z DNA
do RNA i z RNA do biaªka. O ile zdarzaj¡ si¦ odst¦pstwa od schematu:

!DNA→!RNA→ biaªko

(np. odwrotna transkrypcja DNA←RNA), to nie znaleziono dotychczas przypadku,
»eby informacja genetyczna przepªywaªa z biaªka w kierunku kwasów nukleinowych.
Ta dwu-etapowo±¢ i rozdzielno±¢ przepªywu informacji stanowi tzw. Centralny Do-
gmat Biologii. W tej pracy skupiam si¦ ±rodkowym elemencie, czyli obecno±ci i
ilo±ci mRNA.

Wi¦kszo±¢ (nawet 90%) RNA w komórce to nie (interesuj¡ce nas w badaniu eks-
presji genów) mRNA tylko rRNA, czyli RNA rybosomalne. Rybosomy to kompleksy
biaªek i rRNA, w obr¦bie których odbywa si¦ translacja. Wyst¦puj¡ w ka»dej »ywej
komórce, a sekwencja ich podjednostek RNA jest dosy¢ dobrze zachowana w ewolu-
cji i nie podlega horyzontalnemu transferowi genów, dlatego rybosomalne RNA jest
cz¦sto u»ywane do identy�kacji gatunków (równie» w próbkach mikrobiomu) oraz
ustalania pokrewie«stwa gatunków.

Genom nie skªada si¦ jedynie z genów. Stanowi¡ one czasami ledwie ok. 1% se-
kwencji genomu, czasami wi¦kszo±¢ genomu, tak jak u bakterii, ale równie» u nich
nie caªy genom jest transkrybowany. Ró»ne regiony niekoduj¡ce mog¡ peªni¢ ró»ne
funkcje, np. reguluj¡ ekspresj¦ s¡siednich lub odlegªych genów czy peªni¡ role struk-
turalne (np. stabilizacja). Pozostaje wci¡» wiele regionów, których funkcja wci¡» nie
jest znana. Sposoby regulacji i stabilizacji genomu ró»ni¡ si¦ mi¦dzy bakteriami a np.
organizmami wy»szymi, takimi jak zwierz¦ta. Chocia» wpªywaj¡ na transkrypcj¦, nie
s¡ jednak bezpo±rednio obiektem bada« transkryptomiki. Omawiam jednak nie-
które z nich przy opisie regulacji transkrypcji w rozdziale 1.1.3.

1.1.1. Miejsce bakterii w systematyce »ycia na ziemi

Wszystkie organizmy »ywe na Ziemi mo»emy podzieli¢ ze wzgl¦du na sposób
przechowywania informacji genetycznej na dwa nadkrólestwa - prokarionty (bez-
j¡drowce) i eukarionty (j¡drowce) (patrz rysunek 1.1.2). Do eukariontów nale»¡
zarówno organizmy jednokomórkowe jak i wielokomórkowe, tworz¡ce królestwa: ro-
±lin, zwierz¡t, grzybów i protistów. Cho¢ komórki organizmów nale»¡cych do tych
królestw ró»ni¡ si¦ znacznie budow¡, np. obecno±ci¡ ±ciany komórkowej i niektórych
organellów, ª¡czy je obecno±¢ j¡dra komórkowego. Do prokariontów zaliczamy nato-
miast dwie du»e domeny jednokomórkowców: bakterie i archeony. W podziale tym
nie pojawiaj¡ si¦ wirusy, gdy» zwykle nie s¡ w ogóle zaliczane do organizmów »ywych.
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Zarówno bakterie jak i archeony nie maj¡ oddzielonych bªon¡ organelli komór-
kowych, w tym j¡dra komórkowego. Cho¢ pod wzgl¦dem struktury materiaªu gene-
tycznego i sposobu rozmna»ania archeony s¡ podobne do bakterii [Olsen and Woese,
1997], to inne ich cechy (obecno±¢ pewnych ±cie»ek metabolicznych, proces ekspresji
genów) sugeruj¡, »e s¡ bli»ej spokrewnione z eukariontami ni» z bakteriami. Poniewa»
archeony nie b¦d¡ obiektem moich bada«, w dalszej cz¦±ci pracy skupiam si¦ tylko na
omówieniu ró»nic w organizacji genomu bakterii i eukariontów. S¡ one istotne, gdy»
wpªywaj¡ na mo»liwo±¢ u»ycia wielu narz¦dzi bioinformatycznych, które zwykle s¡
projektowane i optymalizowane pod k¡tem konkretnej grupy organizmów.

Rysunek 1.1.2: Drzewo �logenetyczne pokazuj¡ce pokrewie«stwo mi¦dzy 3 domenami
»ycia na ziemi: bakteriami, archeonami i eukariontami.
Rysunek zaadaptowany (przetªumaczony) z materiaªów Openstax [Clark et al., 2018c] na podstawie
licencji CC BY 4.0.

Zgodnie z Mi¦dzynarodowym Kodeksem Nomenklatury Bakterii (ang. The Inter-
national Code of Nomenclature of Bacteria, ICNB) bakterie dzielone s¡ na 5 kategorii
taksonomicznych (od najbardziej szczegóªowych): gatunki (species), rodzaje (genus),
rodziny (familia), rz¦dy (ordo) i klasy (classis) [Lapage et al., 1992]. Niezale»nie od
tej formalnej klasy�kacji wyró»nia si¦ te» kilkadziesi¡t typów (phylum) bakterii [Eu-
zéby, 1997]. Taksonomia, szczególnie u bakterii jest bardzo umowna � podziaª opiera
si¦ zarówno na morfologii, chemotaksonomii, jak i genetyce [Schleifer, 2009]. Nawet
jeden z najbardziej podstawowych poziomów taksonomicznych czyli gatunek jest
trudny do zde�niowania. O ile u organizmów rozmna»aj¡cych si¦ pªciowo za jeden
gatunek uznaje si¦ zwykle organizmy zdolne w wyniku rozmna»ania stworzy¢ pªodne
potomstwo, to w±ród bakterii (które rozmna»aj¡ si¦ bezpªciowo), taka de�nicja nie
jest mo»liwa. Uznaje si¦ zatem na przykªad pewien stopie« podobie«stwa jednej z
podjednostek rybosomu (tzw. podjednostk¦ 16S), a nast¦pnie podobie«stwo geno-
mów [Schleifer, 2009].

W obr¦bie gatunku bakterie mog¡ równie» by¢ bardzo zró»nicowane. Poszcze-
gólne populacje bakterii, czyli grupy komórek jednego gatunku zamieszkuj¡cych
dan¡ lokalizacj¦, mog¡ skªada¢ si¦ z prawie identycznych linii klonalnych (powsta-
ªych poprzez podziaª komórki, podczas którego materiaª genetyczny jest klonowany),
jednak z powodu horyzontalnego transferu genów (o którym wi¦cej w 1.1.2) i rekom-
binacji mi¦dzy komórkami danego gatunku i pokrewnych gatunków obecnych w tym
samym miejscu, tworz¡ bardziej skomplikowan¡ struktur¦ genetyczn¡, która mo»e
wyró»nia¢ si¦ od innych populacji. Populacje bakterii danego gatunku, które wy-
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kazuj¡ wspólne cechy fenotypowe i genetyczne to szczepy. Podziaª na szczepy jest
cz¦sto bardzo istotny z punktu widzenia analizy wpªywu danych bakterii na ±ro-
dowisko, poniewa» w obr¦bie jednego gatunku mo»na znale¹¢ np. zarówno szczepy
patogenne, jak i korzystne dla zdrowia, jak np. Escherichia coli, która wyst¦puje po-
wszechnie w ludzkich jelitach, ale której pewne szczepy powoduj¡ zagra»aj¡ce »yciu
zaka»enia [Mainil, 2013].

Podziaªy taksonomiczne s¡ w pewnej mierze uznaniowe i nie±cisªe, jednak nadanie
grupom organizmów etykiet znacznie uªatwia analiz¦ populacji i jej opis. Przypisanie
genomów do szczepów, gatunków, czy te» zaklasy�kowanie ich na innych poziomach
taksonomicznych jest jednak przydatne do opisania przynajmniej w przybli»eniu spo-
krewnienia pewnych grup.

1.1.2. Organizacja genomów eukariotycznych i bakteryjnych

Gªówn¡ cech¡ ró»ni¡c¡ eukarionty i bakterie jest obecno±¢ u eukariontów j¡dra
komórkowego, oddzielonego bªon¡ od reszty komórki organellum, w którym mie±ci
si¦ DNA. U prokariontów natomiast DNA znajduje si¦ w cytoplazmie i nie jest od-
dzielone od reszty komórki bªon¡. Ró»na jest tak»e organizacja samego DNA. U
bakterii jest to (zwykle) pojedyncza, kolista cz¡steczka [Koonin and Wolf, 2008].
Genomy bakteryjne s¡ te» zdecydowanie mniejsze (rz¦du 100 kb - 10 Mb [Ussery
et al., 2009]) oraz bardziej zwarte � ok. 90% genomu bakteryjnego pokryte jest ge-
nami. U bakterii mog¡ pojawia¢ si¦ te» dodatkowe, maªe cz¡steczki DNA zwane
plazmidami, które nie zawieraj¡ genów niezb¦dnych do podstawowego funkcjono-
wania komórki, ale cz¦sto znajduj¡ si¦ na nich geny np. oporno±ci na antybiotyki.
Plazmidy mog¡ by¢ przekazywane mi¦dzy komórkami (poprzez koniugacj¦) pozwa-
laj¡c na inny rodzaj przekazywania informacji genetycznej ni» dziedziczenie, tzw.
horyzontalny transfer genów. Dodatkowo, bakterie potra�¡ te» pobra¢ DNA ze
swojego otoczenia.

U eukariontów wi¦kszo±¢ DNA znajduje si¦ w j¡drze komórkowym. Organella
takie jak mitochondria i chloroplasty zawieraj¡ wªasne genomy, pod wieloma wzgl¦-
dami podobne do prokariotycznych � maªe, koliste, zwykle bez intronów. Wynika
to z ich pochodzenia � organella te najprawdopodobniej s¡ wynikiem endosymbiozy
� wchªoni¦cia komórek bakteryjnych przez przodka eukariontów. Znacznie wi¦ksza
cz¦±¢ materiaªu genetycznego u eukariontów znajduje si¦ jednak w j¡drze. DNA j¡-
drowe jest liniowe i silnie zwi¡zane z biaªkami histonowymi. Podwójna helisa DNA
jest nawini¦ta na kompleksy biaªek histonowych (patrz rysunek 1.1.3), a nast¦pnie, w
zale»no±ci od aktywno±ci danego fragmentu genomu, mniej lub bardziej skompreso-
wana. Genomy eukariotyczne s¡ zwykle du»o wi¦ksze ni» bakteryjne (rz¦du 10 Mb -
100 Gb) i pokryte genami jedynie w kilku procentach, st¡d �zyczne skompresowanie
cz¡steczki DNA musi by¢ bardzo efektywne.

DNA u eukariontów jest cz¦sto podzielone na co najmniej kilka (lub kilkadziesi¡t,
cho¢ mo»e by¢ ich nawet kilka tysi¦cy) osobnych ªa«cuchów � chromosomów. Wiele
spo±ród eukariontów jest diploidalnych, czyli posiada dwie kopie ka»dego chromo-
somu. To znacznie utrudnia analiz¦ genomu takich organizmów, gdy» kopie jednego
chromosomu (chromosomy homologiczne) zawieraj¡ podobn¡ informacj¦ genetyczn¡,
czyli zawieraj¡ (w przybli»eniu) te same geny, jednak warianty tych genów (allele)
mog¡ si¦ ró»ni¢. Dzieje si¦ tak np. w wyniku rozmna»ania pªciowego, podczas którego
organizmy rodzicielskie przekazuj¡ organizmom potomnym po jednej kopii chromo-
somu.
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Rysunek 1.1.3: Schematyczne przedstawienie organizacji DNA w organizmach eu-
kariotycznych. Dwuniciowa, liniowa cz¡steczka DNA jest nawini¦ta na kompleksy
biaªek histonowych.
Rysunek zaadaptowany (przetªumaczony) z materiaªów Openstax [Clark et al., 2018a] na podstawie
licencji CC BY 4.0.

Liczba chromosomów i rozmieszczenie genów s¡ w przybli»eniu takie same dla
przedstawicieli tego samego gatunku. Dzi¦ki temu mo»na zde�niowa¢ sekwencj¦ ge-
nomu reprezentatywn¡ dla caªego gatunku, tzw. genom referencyjny. Genom re-
ferencyjny nie odpowiada zwykle pojedynczej komórce (a tym bardziej konkretnej
kopii chromosomu u komórek diploidalnych) tylko zawiera warianty wyst¦puj¡ce u
wielu przedstawicieli gatunku i zªo»one w jedn¡ (dla ka»dego chromosomu), mo»li-
wie reprezentatywn¡ sekwencj¦. Pozwala to analizowa¢ ró»ne sekwencje biologiczne
pobrane od innych przedstawicieli tego gatunku w odniesieniu do genomu referen-
cyjnego, co uªatwia m.in. porównanie wyników uzyskanych dla ró»nych osobników.
Ró»nice sekwencji genomu mog¡ dotyczy¢ pojedynczych pozycji w sekwencji (np.
cz¦sto wyst¦puj¡ce jednonukleotydowe polimor�zmy, ang. single-nucleotide polymor-
phism, SNP), lub wi¦kszych fragmentów, które wzgl¦dem genomu referencyjnego
mog¡ nie wyst¦powa¢ (delecje), by¢ nadmiarowe (insercje) lub znajdowa¢ si¦ w
innymi miejscu genomu (translokacje).

Zarówno u eukariontów, jak i u prokariontów wyst¦puj¡ krótsze lub dªu»sze po-
wtórzenia fragmentów sekwencji zwane regionami repetytywnymi. S¡ to frag-
menty genomu, zwykle dªugo±ci od kilkudziesi¦ciu nukleotydów do nawet kilku ty-
si¦cy, których sekwencja jest identyczna b¡d¹ ró»ni si¦ bardzo niewiele. Wyst¡pienia
powtórze« czasami s¡siaduj¡, a czasami znajduj¡ si¦ w ró»nych miejscach genomu,
nawet na ró»nych chromosomach. Mog¡ te» znale¹¢ si¦ na nici komplementarnej.
Sekwencje repetytywne s¡ czasem wynikiem duplikacji genów lub wi¦kszych frag-
mentów genomu, mog¡ by¢ wynikiem dziaªania transpozonów. Maj¡ te» rol¦ struk-
turaln¡, gdy» tworz¡ telomery i centromery (u eukariontów), lub szczególnie interesu-
j¡ce ostatnio systemy ochrony przed patogennym DNA � CRISPR (u prokariontów).
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Powtórzone fragmenty w sekwencji genomu sprawiaj¡ wiele problemów obliczenio-
wych gdy» na podstawie krótkiego wycinka z sekwencji genomu czasami nie da si¦
jednoznacznie wskaza¢ miejsca jego wygenerowania w genomie referencyjnym. Jest
to dosy¢ du»y problem w przypadku eukariontów, jednak w genomach bakteryjnych
tylko 3% sekwencji to wi¦ksze powtórzenia, a dwa razy tyle to lokalne, krótkie po-
wtórzenia mieszcz¡ce si¦ w obr¦bie 100 bp [Ussery et al., 2009].

1.1.3. Proces transkrypcji u eukariontów i u bakterii

Wi¦kszo±¢ procesów zachodz¡cych w komórce odbywa si¦ przy udziale biaªek, do
których produkcji niezb¦dne jest odkodowanie sekwencji biaªka zapisanej w DNA.
Wymaga to najpierw transkrypcji, czyli procesu nazywanego czasem ekspresj¡ genu,
a pó¹niej translacji.

Transkrypcja, czyli proces syntezy RNA na podstawie DNA jest przeprowa-
dzany przez polimeraz¦ RNA. Polega on na doª¡czaniu kolejno nukleotydów komple-
mentarnych do jednej z nici DNA. Transkrypcja rozpoczyna si¦ w regionie chroma-
tyny nazywanym promotorem, gdzie pewne biaªka � tzw. czynniki transkrypcyjne,
wspomagaj¡ przyª¡czenie enzymu syntetyzuj¡cego RNA � polimerazy RNA.

U eukariontów geny zwykle transkrybowane s¡ osobno, tzn. ka»dy gen ma wªasny
promotor i miejsce zako«czenia transkrypcji, chocia» zdarzaj¡ si¦ wyj¡tki, np. ope-
rony u nicienia C. elegans [Blumenthal, 2004]. Niedojrzaªa cz¡steczka koduj¡cego
mRNA (pre-mRNA) powstaªa w wyniku transkrypcji zanim posªu»y do translacji
musi opu±ci¢ j¡dro komórkowe. W tym celu do mRNA pod koniec transkrypcji do-
ª¡czany jest dªugi ªa«cuch skªadaj¡cy si¦ z adenin (ªa«cuch poly-A), który bierze
udziaª w transporcie, stabilizacji i ochronie cz¡steczki mRNA przed degradacj¡. Po
opuszczeniu j¡dra, a przed translacj¡, mRNA mo»e podlega¢ jeszcze splicingowi,
czyli wyci¦ciu intronów (fragmentów niekoduj¡cych biaªka) i sklejeniu pozostaªych
fragmentów (koduj¡cych eksonów) w dojrzaªe mRNA. Fragment genu nie zawsze
jest jednoznacznie przypisany do intronów lub eksonów. W wyniku alternatywnego
splicingu granice intronów i kolejno±¢ eksonów mog¡ by¢ inaczej okre±lone w ró»-
nych okoliczno±ciach, w wyniku czego z jednej sekwencji RNA mog¡ powsta¢ ró»ne
mRNA, co skutkuje powstaniem ró»nych biaªek.

Rysunek 1.1.4: Schemat genu eukariotycznego � zawieraj¡cego introny.
Rysunek zaadaptowany (przetªumaczony) z materiaªów Openstax [Clark et al., 2018e] na podstawie
licencji CC BY 4.0.

U prokariontów splicing jest rzadko obserwowany [Belfort et al., 1995], za to po-
wszechne s¡ mRNA policistronowe, czyli cz¡steczki mRNA, które na jednej nici
zawieraj¡ informacj¦ kolejno o kilku biaªkach nale»¡cych do tego samego operonu,
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tzn. grupy genów wspólnie podlegaj¡cych regulacji ekspresji. Operon skªada si¦ z
fragmentu inicjuj¡cego transkrypcj¦ � promotora, fragmentu reguluj¡cego trans-
krypcj¦ operatora, nast¦puj¡cych kolejno po sobie genów koduj¡cych biaªka, oraz
sekwencji powoduj¡cej zako«czenie transkrypcji. Cz¦sto biaªka kodowane w jednym
operonie nale»¡ do jednego szlaku metabolicznego lub s¡ potrzebne w tych samych
±ci±le okre±lonych warunkach. Tak jest w przypadku operonu laktozowego [Jacob and
Monod, 1961] u Escherichia coli (patrz rysunek 1.1.5), jednego z pierwszych pozna-
nych mechanizmów kontroli ekspresji genów. Brak laktozy w ±rodowisku oznacza, »e
biaªka j¡ metabolizuj¡ce nie musz¡ by¢ produkowane i operon jest wyciszany poprzez
przyª¡czenie cz¡steczki represora. Gen koduj¡cy represor jest zawsze aktywny i nie
jest cz¦±ci¡ operonu, chocia» jest poªo»ony blisko. Obecno±¢ laktozy w cytoplazmie
powoduje odª¡czenie represora, który ª¡czy si¦ wtedy z izomerem laktozy. Dzi¦ki
temu polimeraza ma dost¦p do promotora i mo»e transkrybowa¢ 3 poªo»one obok
geny koduj¡ce biaªka zwi¡zane z metabolizmem laktozy. Poza negatywn¡ regulacj¡
w przypadku braku laktozy, równie» obecno±¢ glukozy wpªywa negatywnie na ak-
tywno±¢ operonu. Jako »e glukoza jest bardziej korzystnym ¹ródªem energii, w jej
obecno±ci operon laktozowy jest maªo aktywny. Bez glukozy wzrasta poziom cz¡ste-
czek cAMP, sygnalizuj¡cych �gªód�, które w poª¡czeniu z odpowiednim czynnikiem
transkrypcyjnym ª¡cz¡ si¦ do DNA w okolicy promotora i stymuluj¡ przyª¡czanie
polimerazy. Zatem operon jest najbardziej aktywny w obecno±ci laktozy, przy rów-
noczesnym braku wystarczaj¡cej ilo±ci glukozy, cho¢ w innych przypadkach biaªka
równie» s¡ obecne w maªej ilo±ci, i równie» mog¡ by¢ transkrybowane w maªym
stopniu.

Operony s¡ powszechne w ±wiecie bakteryjnym, jednak trzeba pami¦ta¢, »e nie s¡
one jedyn¡ form¡ regulacji transkrypcji, a wraz z kolejnymi odkryciami w dziedzinie
nauk biologicznych mo»emy spodziewa¢ si¦ odkrycia nowych form [Güell et al., 2011].

Zmiany ekspresji genów to gªówny sposób, w jaki komórka mo»e reagowa¢ na
zmiany ±rodowiska, jak równie» konieczny by np. replikowa¢ si¦ i ró»nicowa¢. Dla-
tego o ile sekwencja genomu praktycznie nie zmienia si¦ w trakcie »ycia organizmu,
to transkryptom jest bardzo dynamiczny i jego zmiany mog¡ wiele powiedzie¢ o
zachodz¡cych w niej procesach, w szczególno±ci jakie biochemiczne reakcje mo»e
przeprowadzi¢ i jakie substancje mo»e wyprodukowa¢ w ich wyniku.

Przy bioinformatycznej analizie transkryptomu trzeba wzi¡¢ pod uwag¦ opisane
w tym rozdziale (a podsumowane w tabeli 1.1.1) ró»nice w strukturze transkryp-
tów mi¦dzy prokariontami a eukariontami, a szczególnie fakt, »e z jednej strony, u
eukariontów zaobserwowane transkrypty mog¡ zawiera¢ przerwy wzgl¦dem genomu
organizmu, a z drugiej strony u prokariontów mo»emy zaobserwowa¢ na jednym
transkrypcie wi¦cej ni» jeden gen.

1.2.

Mikroorganizmy i ich znaczenie

Mikroorganizmy to bardzo szerokie poj¦cie okre±laj¡ce organizmy jednokomór-
kowe: wszystkie bakterie i archeony, a czasem tak»e jednokomórkowe grzyby, protisty,
czasem wirusy. Peªni¡ one bardzo wiele kluczowych funkcji ±rodowiskowych, np. bior¡
udziaª w rozkªadzie martwej materii organicznej oraz w wi¡zaniu azotu. Szerokie
znaczenie mikroorganizmów w ±rodowisku jest równie» zwi¡zane z symbiotycznymi
relacjami z innymi organizmami, zarówno korzystnymi dla obu stron (mutualizm, np.
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Rysunek 1.1.5: Operon laktozowy � przykªad bakteryjnej regulacji ekspresji genów i
produkcji policistronowego mRNA w przypadku obecno±ci laktozy. Rysunek zaadapto-
wany (przetªumaczony) z materiaªów Openstax [Clark et al., 2018d] na podstawie licencji CC BY
4.0.

bakterie brodawkowe z ro±linami motylkowymi), oboj¦tnymi dla gospodarza (komen-
salizm, np. niektóre bakterie »yj¡ce na skórze), i niekorzystnymi (paso»ytnictwo, np.
bakterie chorobotwórcze). Czªowiek wykorzystuje mikroorganizmy przemysªowo, np.
w produkcji »ywno±ci (fermentacja), do oczyszczania ±cieków czy w medycynie (m.in.
produkcja leków).

1.2.1. Rozmiar i zró»nicowanie mikrobioty czªowieka

Do tej pory wykazano, »e symbiotyczne mikroorganizmy zamieszkuj¡ wiele or-
ganizmów wielokomórkowych, zarówno ro±linnych i zwierz¦cych, w tym wªa±ciwie
wszystkie regiony ciaªa czªowieka, które maj¡ styczno±¢ ze ±rodowiskiem zewn¦trz-
nym. Starsze szacunki mówiªy, »e ludzkie ciaªo zamieszkuje 10 razy wi¦cej komórek
bakterii ni» wynosi liczba komórek czªowieka [Savage, 1977]. Nowsze szacunki wska-
zuj¡ raczej na proporcje zbli»one 1:1 [Sender et al., 2016b, Sender et al., 2016a],
co wci¡» oznacza ogromn¡ liczb¦ ≈ 4 × 10

13 komórek mikroorganizmów, z których
wi¦kszo±¢ znajduje si¦ jelitach. Gwaªtowna kolonizacja jelit rozpoczyna si¦ tu» po
narodzinach podczas gdy pªód uznaje si¦ raczej za sterylny, chocia» pewne ilo±ci
bakterii wykrywa si¦ nawet w ªo»ysku [Rodríguez et al., 2015].
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Bakterie (prokarionty) Eukarionty
Miejsce DNA w komórce cytoplazma j¡dro komórkowe
liczba chromosomów zwykle 1 (+ ew. plazmidy) kilka - kilkaset
struktura chromosomów kolista liniowa
dªugo±¢ genomu 100 kb - 10 Mb 10 Mb - 100 Gb
biaªka histonowe nie tak
sekwencje koduj¡ce wi¦kszo±¢ (ok. 90%) maªo (kilka %)
obecno±¢ splicingu nie (zwykle) tak
Rozmna»anie bezpªciowe pªciowe lub bezpªciowe

Tablica 1.1.1: Podstawowe ró»nice w budowie i organizacji genomu mi¦dzy bakteriami
(prokariontami) a eukariontami.

Ró»ne rejony ciaªa czªowieka tworz¡ odr¦bne nisze ±rodowiskowe, zatem posia-
daj¡ swoje unikalne zestawy mikroorganizmów czyli mikrobioty � m.in. skóra, jama
ustna, poszczególne cz¦±ci ukªadów: rozrodczego, moczowego, czy pokarmowego. W
ró»nych badaniach zidenty�kowano do tej pory ponad 2 tys. gatunków bakterii je-
litowych [Thursby and Juge, 2017], w±ród nich cz¦±¢ jest caªkowicie beztlenowa.
Zidenty�kowane gatunki nale»¡ do 12 typów, w zdecydowanej wi¦kszo±ci do Pro-
teobacteria, Firmicutes, Actinobacteria i Bacteroidetes, ale np. znaleziono jedynie
jednego reprezentanta typu Verrucomicrobia � Akkermansia muciniphila. Skªad ga-
tunkowy a nawet proporcje ilo±ciowe wy»szych poziomów taksonomicznych mog¡ si¦
znacznie ró»ni¢ pomi¦dzy poszczególnymi osobami [Eckburg et al., 2005]. Szacuje si¦,
»e w jelicie jednego czªowieka »yj¡ bakterie nale»¡ce do ok. 1000 gatunków [Lozupone
et al., 2012] oraz archeony, i w mniejszej liczbie grzyby czy protisty.

Skªad mikrobioty, w szczególno±ci mikrobioty jelitowej, zale»y od wielu czynni-
ków. Nale»¡ do nich oczywi±cie dieta [David et al., 2014] czy genetyka gospoda-
rza [Goodrich et al., 2014], ale te» np. wiek [O'Toole and Je�ery, 2015]. Równie»
pochodzenie etniczne jest zwi¡zane z mikrobiot¡, chocia» nie jest jasne, czy relacja
jest zwi¡zana z wpªywem kultury, np. spo»ywaniem pewnych potraw typowych dla
danej kultury, czy genetyki [Deschasaux et al., 2018]. Miejsce zamieszkania (geo-
gra�czna lokalizacja) [He et al., 2018] te» jest zwi¡zane ze skªadem mikrobioty, co
mo»e utrudnia¢ przeniesienie wyników bada« pomi¦dzy populacjami mieszkaj¡cymi
w ró»nych regionach. Mikrobiota ksztaªtowana jest równie» przez sam organizm czªo-
wieka np. poprzez produkcj¦ kwasów »óªciowych i przez ukªad immunologiczny, w
tym poprzez produkcj¦ przeciwciaª IgA [Thursby and Juge, 2017].

Wªa±nie ze wzgl¦du na tak du»e zró»nicowanie mikrobiomu po zsekwencjono-
waniu ludzkiego genomu, podj¦te zostaªy równie» wysiªki aby zsekwencjonowa¢ i
skatalogowa¢ i ludzki mikrobiom. W ramach Human Microbiome Project [Peterson
et al., 2009] scharakteryzowano mikrobiomy pobrane (pocz¡tkowo) od kilkuset osób,
a w dalszej fazie (Integrative Human Microbiome Project) skupiono si¦ dodatkowo
na poznaniu wzajemnego oddziaªywania mikrobiomu i czªowieka.

W zale»no±ci od metodologii bada« udaje si¦ czasami zidenty�kowa¢ do ok. 100
gatunków, które s¡ wspólne dla (prawie) wszystkich zdrowych ludzi, jednak nie ma
powszechnej zgody co do istnienia i skªadu gatunkowego �rdzenia� mikrobiomu ko-
niecznego dla zdrowia czªowieka. Du»o wi¦ksz¡ stabilno±¢ mikrobiomu mo»na zaob-
serwowa¢ pod wzgl¦dem funkcjonalnym, czyli zapisanego w genach potencjaªu do
peªnienia pewnych funkcji, takich jak produkcja enzymów, elementów ±cie»ek meta-
bolicznych [Lozupone et al., 2012,Huttenhower et al., 2012].
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1.2.2. Wpªyw mikrobiomu jelitowego na gospodarza

Bakterie »yj¡ce w jelitach produkuj¡ wiele metabolitów, które mog¡ tak jak skªad-
niki pokarmowe by¢ wchªaniane z przewodu pokarmowego, wpªywaj¡c w ten sposób
na caªy organizm. Bakterie bior¡ te» udziaª w fermentowaniu i wchªanianiu niestra-
wionych w¦glowodanów, np. w trawieniu skrobi. W wyniku fermentacji bªonnika w
jelitach powstaj¡ krótkoªa«cuchowe kwasy tªuszczowe (SCFA, ang. short-chain fatty
acids), np. ma±lany, które s¡ wchªaniane do »yªy wrotnej, któr¡ docieraj¡ najpierw
do w¡troby. SCFA peªni¡ w organizmie wiele funkcji, wª¡czaj¡c w to regulacj¦ ape-
tytu. Innym przykªadem istotnej roli bakterii na poda» skªadników pokarmowych s¡
witaminy z grupy B oraz witamina K i PP, które s¡ syntetyzowane przez ró»ne ga-
tunki bakterii jelitowych [Hill, 1997]. Bakterie jelitowe mog¡ równie» przeksztaªca¢
niewchªoni¦te wcze±niej pierwotne kwasy »óªciowe do wtórnych kwasów »óªciowych,
bior¡cych udziaª w trawieniu. Wszystko to mo»e mie¢ wpªyw na wyst¦powanie chorób
metabolicznych takich jak syndrom metaboliczny, otyªo±¢ i cukrzyca typu 2 [Zhang
et al., 2010,Wu et al., 2020].

Bakterie jelitowe s¡ powi¡zane z odporno±ci¡. Mog¡ produkowa¢ metabolity dzia-
ªaj¡ce przeciwzapalnie lub dziaªa¢ na inne, jeszcze niepoznane sposoby [Thursby and
Juge, 2017]. Bior¡ tak»e udziaª w formowaniu ukªadu immunologicznego, np. poprzez
stymulacj¦ produkcji przeciwciaª IgA. Wykazano równie» wpªyw bakterii jelitowych
m.in. na zaburzenie wytwarzania limfocytów T u myszy pozbawionych mikrobiomu
jelitowego [Mazmanian et al., 2005]. Mikrobiota jelitowa ma du»y wpªyw na formo-
wanie bªony ±luzowej jelit, np. stymuluj¡c produkcj¦ ±luzu. Cz¦±¢ z bakterii zasiedla-
j¡cych jelita tworzy barier¦ ±ci±le przylegaj¡c¡ do nabªonka utrudniaj¡c w ten sposób
patogenom dost¦p do ±ciany jelita. Dlatego mikrobiom jest wi¡zany np. z zespoªem
jelita dra»liwego.

Dosy¢ zaskakuj¡cy jest wpªyw mikrobiomu na �zjologi¦, rozwój oraz dziaªanie
ukªadu nerwowego [Sekirov et al., 2010, Sgritta et al., 2019]. O± jelitowo-mózgowa
(ang. gut-brain axis), czasami nazywana osi¡ mikrobiom-jelita-mózg, to dwukie-
runkowa biochemiczna komunikacja mi¦dzy przewodem pokarmowym a nerwowym,
która jest zwi¡zana z wieloma procesami zachodz¡cymi w mózgu, m.in. ze stanami
l¦kowymi i depresj¡ [Foster and Neufeld, 2013,Rhee et al., 2009]. Szczegóªowy mecha-
nizm wpªywu mikrobiomu na psychik¦ nie jest znany, jednak wiadomo, »e niektóre
bakterie jelitowe mog¡ produkowa¢ neuromodulatory, stymulowa¢ komórki nabªonka
jelit do ich produkcji [Rhee et al., 2009] lub po±rednio wpªywa¢ na ich produkcj¦ do-
starczaj¡c substratów. Do takich zwi¡zków nale»y tryptofan, który jest prekursorem
serotoniny. Bakterie mog¡ równie» aktywowa¢ nerw bª¦dny ª¡cz¡cy jelita bezpo±red-
nio z mózgiem � s¡ dowody na udziaª (u myszy) nerwu bª¦dnego w przekazywaniu
wpªywu mikrobiomu na objawy zwi¡zane z autyzmem [Sgritta et al., 2019].

Wpªyw na rozwój wielu chorób oraz potencjaª do ich leczenia jest intensywnie ba-
dany i dyskutowany. Dotyczy to wymienionych wcze±niej zespoªu jelita dra»liwego,
depresji, autyzmu ale te» np. alergii, »eby wymieni¢ tylko niektóre. Du»a osobni-
cza ró»norodno±¢ oraz pewna zmienno±¢ mikrobiomu, horyzontalny transfer genów
i bliskie pokrewie«stwo niektórych bakterii jelitowych, oraz zale»no±¢ �zachowa«�
bakterii od czynników takich jak poda» pewnych skªadników w diecie utrudniaj¡ czy
wr¦cz uniemo»liwiaj¡ wskazanie pojedynczych gatunków odpowiedzialnych za pewne
rodzaje interakcji z gospodarzem, gdy» wpªyw ten mo»e zale»e¢ od wspólnego lub
wymiennego wpªywu ró»nych bakterii. Dlatego istotne jest badanie nie tylko skªadu
gatunkowego ,ale równie» aktywno±ci mikrobiomu w ró»nych warunkach, co mo»na
zrobi¢ badaj¡c aktywne geny, czyli sekwencjonuj¡c metatranskryptom.
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1.3.

Techniczne aspekty bada« genomu i transkryptomu �

sekwencjonowanie

Odkrycie w 1953 roku struktury przestrzennej DNA rozpocz¦ªo now¡ er¦ bada«
genomu, daj¡c podstawy do poznania mechanizmu transkrypcji oraz sposobu kodo-
wania w DNA sekwencji biaªek. Trzeba byªo jednak czeka¢ kolejne dziesi¦ciolecia aby
odczytywanie kolejno±ci nukleotydów w cz¡steczkach DNA staªo si¦ mo»liwe na du»¡
skal¦ [Heather and Chain, 2016].

Wynikiem sekwencjonowania czyli techniki eksperymentalnej umo»liwiaj¡cej
poznanie kolejno±ci nukleotydów w sekwencjach biologicznych jest zbiór odczytów �
krótkich sªów nad alfabetem Σ = {A,C, T,G} odpowiadaj¡cym nukleotydom wyst¦-
puj¡cym w DNA. Dªugo±¢ odczytu zale»y od u»ytej technologii sekwencjonowania. W
technologiach wysokoprzepustowych (HTS, ang. High-throughput sequencing) otrzy-
muje si¦ du»¡ liczb¦ odczytów o dªugo±ci od kilkudziesi¦ciu do kilkudziesi¦ciu tysi¦cy
znaków czyli par zasad, (ang. base pairs, w skrócie bp). Odczyt odpowiada zwykle
skrajnej (pocz¡tkowej lub ko«cowej) cz¦±ci pewnej cz¡steczki DNA, która znajdo-
waªa si¦ w próbce. Cz¡steczki te s¡ uzyskiwane podczas przygotowywania próbki, po
ekstrakcji DNA (lub RNA) cz¦sto potrzebna jest fragmentacja tych dªugich sekwencji
np. poprzez ci¦cie enzymami restrykcyjnymi albo przy u»yciu ultrad¹wi¦ków.

Otrzymanie znacznie (o kilka rz¦dów wielko±ci) dªu»szych odczytów uªatwiªo by
sekwencjonowanie bez fragmentacji, jest ono jednak wci¡» wyzwaniem, gªównie dla-
tego, »e wraz z dªugo±ci¡ odczytu wzrasta liczba bª¦dów (patrz 1.3.6). Zarówno cz¦-
sto±¢ wyst¦powania bª¦dów, jak te» ich rodzaj, zale»y od u»ytej metody sekwencjono-
wania i wpªywa na dalsz¡ analiz¦ bioinformatyczn¡. Ze wzgl¦du na bª¦dy, konieczno±¢
fragmentacji DNA przed sekwencjonowaniem i pewn¡ losowo±¢ procesu konieczne jest
wygenerowanie wi¦kszej liczby odczytów ni» wskazywaªaby na to dªugo±¢ sekwencjo-
nowanej cz¡steczki. Zwykle odczytów powinno by¢ co najmniej kilkukrotnie wi¦cej,
tak aby oczekiwana liczba odczytów reprezentuj¡cych ka»de miejsce sekwencji wy-
nosiªa kilka lub kilkadziesi¡t odczytów.

W tym podrozdziale omówi¦ krótko histori¦ i metody sekwencjonowania skupia-
j¡c si¦ na tym, jak wygl¡daj¡ typowe wyniki sekwencjonowania oraz jakie mo»liwo±ci,
ale te» bª¦dy i obci¡»enia, nios¡ ze sob¡ wspóªczesne technologie sekwencjonowania.

1.3.1. Powielanie DNA � metoda PCR

Do sekwencjonowania potrzebne jest uzyskanie odpowiednio du»ej ilo±ci DNA.
Cz¦sto wymaga to powielenia DNA, które znajduje si¦ w próbce. Historycznie wyko-
rzystywano do tego plazmidy bakteryjne, w których umieszczano odpowiedni frag-
ment. Niestety niektóre sekwencje (np. koduj¡ce pewne substancje uniemo»liwia-
j¡ce namno»enie bakterii) nie s¡ mo»liwe do namno»enia w ten sposób. W latach
80-tych Mullis zaprojektowaª metod¦, która zrewolucjonizowaªa badania genomu �
ªa«cuchow¡ reakcj¦ polimerazy, zwan¡ PCR (ang. polymerase chain reaction) [Mullis
et al., 1987]. Jest to cykl reakcji wykorzystuj¡cy polimeraz¦ DNA odporn¡ na wysok¡
temperatur¦, a tak»e cykliczn¡ zmian¦ temperatury mieszaniny reakcyjnej. Dwuni-
ciowe DNA jest rozdzielane na pojedyncze nici w wysokiej temperaturze, nast¦pnie
w ni»szej temperaturze do pojedynczych nici DNA doª¡czaj¡ si¦ krótkie oligomery
� primery reakcji. Potem temperatura jest zmieniania na optymaln¡ dla elongacji.
Dzi¦ki powtarzaniu tych trzech kroków liczba cz¡steczek wzrasta wykªadniczo, wi¦c
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stosunkowo tanio i szybko mo»na uzyska¢ du»e ilo±ci DNA. Aby powieli¢ odpowied-
nie fragmenty primery musz¡ by¢ komplementarne do ko«ców badanej sekwencji.
Wymaga to znajomo±ci skrajnych fragmentów sekwencji lub u»ycia losowych prime-
rów.

1.3.2. Sekwencjonowanie metod¡ Sangera

Pocz¡tkiem mo»liwo±ci odczytywania sekwencji DNA na wi¦ksz¡ skal¦ byªa opu-
blikowana w 1977 roku metoda Sangera [Sanger et al., 1977]. Wykorzystuje ona
polimeraz¦ DNA do budowy nici komplementarnej do jednoniciowej cz¡steczki u»y-
wanej jako matrycy. Dzi¦ki dodaniu do standardowej mieszaniny nukleotydów zmo-
dy�kowanych nukleotydów blokuj¡cych dalsz¡ elongacj¦ DNA (brak im reszty hy-
droksylowej, która tworzy wi¡zanie z nast¦pnym nukleotydem) mo»na w pewnym
momencie zablokowa¢ dalsz¡ syntez¦. Przy zastosowaniu odpowiedniego primera re-
akcja rozpoczyna si¦ w staªym miejscu sekwencji i trwa dopóki nie zostanie wª¡czony
zmody�kowany nukleotyd. Nast¦pnie tak uzyskane cz¡steczki jednoniciowego DNA
s¡ rozdzielane przy pomocy elektroforezy wg. dªugo±ci. Pocz¡tkowo by rozpozna¢
nukleotydy (A, C, T, G) nale»aªo przeprowadzi¢ reakcj¦ dla ka»dego z nich osobno,
aby potem odczyta¢ ich kolejno±¢ poprzez wyst¦powanie fragmentów o odpowiedniej
dªugo±ci w jednym z 4 pasków po elektroforezie (patrz rys. 1.3.1). Jednym z ulepsze«
byªo wprowadzenie zmody�kowanych nukleotydów o wªa±ciwo±ciach �uorescencyj-
nych, ±wiec¡cych na ró»ne kolory w zale»no±ci od rodzaju nukleotydu. To pozwalaªo
odczyta¢ sekwencj¦ przy u»yciu pojedynczego paska elektroforezy.

Rysunek 1.3.1: Schemat sekwencjonowania metod¡ Sangera. Fragmenty DNA ko«-
cz¡ce si¦ danym nukleotydem s¡ rozdzielone wg. dªugo±ci, co pozwala odczyta¢ ko-
lejno±¢ liter w sekwencji.
Rysunek wykorzystany na podstawie licencji CC BY 3.0 [lib, ]

Metoda Sangera pozwala uzyska¢ odczyty dªugo±ci nawet do 1000 bp i wci¡»
bywa stosowana, np. do potwierdzania innych wyników sekwencjonowania, szczegól-
nie w miejscach gdzie krótsze odczyty nie pozwalaj¡ dokªadnie odtworzy¢ sekwencji.
Jednak koszt i praco- oraz czasochªonno±¢ metody znacz¡co utrudniaj¡ peªne zana-
lizowanie t¡ metod¡ nawet maªych genomów bakteryjnych. W±ród wad nale»y te»
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wymieni¢ konieczno±¢ u»ycia primerów, a cz¦sto te» wcze±niejszej ampli�kacji (na-
mno»enia) sekwencji.

1.3.3. Sekwencjonowanie nowej generacji

Technologie sekwencjonowania nowej generacji (ang. next-generation sequencing,
NGS) zwane s¡ te» wysoko-przepustowymi (ang. high-throughput sequencing (HTS))
pozwalaj¡ wygenerowa¢ jednocze±nie nawet miliard odczytów dzi¦ki zrównolegleniu
procesu ampli�kacji i sekwencjonowania. Pierwsze masowe zrównoleglenie uzyskano
podczas pirosekwencjonowania [Ronaghi et al., 1998], i byªo udost¦pnione komercyj-
nie przez �rm¦ 454 Life Sciences (a pó¹niej Roche). To kolejna metoda bazuj¡ca na
syntezie, czyli u»ywaj¡ca polimerazy DNA. W tym przypadku jednak odczyt sekwen-
cji odbywa si¦ podczas reakcji, dzi¦ki czemu nie trzeba wykonywa¢ elektroforezy.

Pirosekwencjonowanie wykorzystuje pirofosforan uwalniany podczas reakcji przy-
ª¡czenia nukleotydu przez polimeraz¦ do wygenerowania w ci¡gu reakcji bªysku ±wia-
tªa. Matrycowe, jednoniciowe fragmenty DNA zostaj¡ pojedynczo doª¡czone do ma-
ªych kulek, skopiowane tak, by do jednej kulki byªo doczepionych wiele kopii danego
fragmentu DNA, a nast¦pnie umieszczone stabilnie w podªo»u (w miar¦ mo»liwo±ci
jedna kulka na jedno zagª¦bienie w podªo»u). Pó¹niej kulki omywane s¡ iteracyjnie
cz¡steczkami nukleotydów wraz z reszt¡ substancji potrzebnych do przeprowadze-
nia wszystkich reakcji. �wiecenie w obr¦bie danej kulki po dostarczeniu okre±lonego
nukleotydu jest rejestrowane jako kolejna pozycja w sekwencji danego fragmentu.
Wad¡ tej metody jest trudno±¢ w identy�kacji sekwencji monomerowych � okre±lenie
dªugo±ci ci¡gów tego samego nukleotydu dªu»szych ni» 4-5 bp jest bardzo trudne.
Technologia ta pozwala uzyska¢ setki tysi¦cy odczytów o dªugo±ci maksymalnie 300-
500 bp, przegraªa jednak konkurencj¦ ze stworzon¡ niewiele pó¹niej ta«sz¡ i szybsz¡
platform¡ sekwencjonowania � Illumin¡.

Platforma Illumina (Solexa) [Voelkerding et al., 2009] jest kolejn¡ metod¡ wy-
sokoprzepustowego sekwencjonowania przy pomocy syntezy. Fragmenty s¡ w niej
powielane w tzw. sposób mostkowy (ang. bridge ampli�cation, patrz rysunek 1.3.2),
poniewa» podczas tworzenia kopii fragment jest poª¡czony z podªo»em poprzez oba
ko«ce, tworz¡c ªuk. Po zsyntetyzowaniu drugiej nici DNA jest denaturowane i po-
wstaj¡ w ten sposób dwie nici � pierwotna i komplementarna do niej, poª¡czone z
podªo»em jednym ko«cem. Procedura ta jest powtarzana wielokrotnie i w jej wy-
niku powstaj¡ skupiska fragmentów DNA. Ka»de skupisko powinno zawiera¢ kopie
(oraz kopie odwrotnie komplementarne) jednego wyj±ciowego fragmentu. Wszyst-
kie skupiska s¡ nast¦pnie sekwencjonowane synchronicznie dzi¦ki zmody�kowanym
nukleotydom, które umo»liwiaj¡ dalsz¡ syntez¦ dopiero po usuni¦ciu z nich �uoro-
foru [Turcatti et al., 2008]. Sekwencje wyznakowane odpowiednim �uoroforem s¡
wzbudzane, a kolor ich ±wiecenia rejestrowany jest przez czuªe kamery, dzi¦ki czemu
mo»na rozpozna¢ ostatnio dobudowany do sekwencji nukleotyd. Nast¦pnie �uoro-
fory s¡ enzymatycznie usuwane i w nast¦pnym cyklu kolejny nukleotyd mo»e zosta¢
przyª¡czony.

Mimo, »e odczyty uzyskane technologi¡ Illumina s¡ relatywnie krótkie (pocz¡t-
kowo byªo to do 35 bp, teraz standardowo osi¡gane jest co najmniej 100 bp), to
do jej zalet nale»y m.in. mo»liwo±¢ sekwencjonowania obu ko«ców fragmentu, tzw.
tryb sparowanych ko«ców (ang. paired-end, PE). Najpierw sekwencjonowane s¡ ko«ce
odpowiadaj¡ce kopiom pierwotnych sekwencji, zsekwencjonowane fragmenty s¡ usu-
wane, a nast¦pnie sekwencjonowane s¡ komplementarne kopie sekwencji. Dzi¦ki temu,
»e znana jest oczekiwana dªugo±¢ fragmentu, którego ko«ce s¡ sekwencjonowane,
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Rysunek 1.3.2: Schemat dziaªania powielania mostkowego w sekwencjonowaniu w
technologii Illumina. Fragment DNA z doª¡czonymi primerami przyczepia si¦ do
podªo»a zawieraj¡cego komplementarne do primerów sekwencje (a i b). Drugi koniec
fragmentu doª¡cza si¦ do podªo»a tworz¡c mostek (c) i jest kopiowany (d) w wyniku
czego obok pierwotnego fragmentu widzimy DNA odwrotnie komplementarne (e).
Cykl powtarzany jest wielokrotnie aby uzyska¢ w pobli»u wiele kopii (f), aby przy
sekwencjonowaniu z �uoforami uzyska¢ wykrywalny poziom ±wiecenia.

dostajemy znacznie wi¦cej informacji ni» maj¡c dwa razy wi¦cej odczytów, ale nie-
sparowanych. Informacja o sparowaniu odczytów uªatwia mapowanie, szczególnie na
regiony repetytywne, wykrywanie ró»nego rodzaju mutacji, szczególnie rearan»acji
genomu, czy alternatywnego splicingu [Heather and Chain, 2016].

Dodatkow¡ zalet¡ technologii Illumina jest równie» zwracana przez ni¡ ocena ja-
ko±ci ka»dego odczytanego nukleotydu. Warto±¢ ta okre±la pewno±¢ wªa±ciwego od-
czytania danego nukleotydu i pozwala odrzuci¢ lub skróci¢ odczyty na jej podstawie.
Dzi¦ki swoim zaletom platforma Illumina jest teraz bardzo cz¦sto wykorzystywana
zarówno w badaniach naukowych jak i w zastosowaniach komercyjnych. Zostaªa rów-
nie» u»yta w przypadku danych eksperymentalnych, które analizuj¦ w tej pracy.

1.3.4. Sekwencjonowanie trzeciej generacji

Mianem sekwencjonowania trzeciej generacji okre±la si¦ zwykle metody, które
pozwalaj¡ sekwencjonowa¢ pojedyncze cz¡steczki DNA, unikaj¡c tym samym ko-
nieczno±ci powielania DNA [Van Dijk et al., 2014]. W tej dziedzinie dominuj¡ aktu-
alnie 2 technologie � PacBio i Nanopore, obie pozwalaj¡ce uzyska¢ odczyty dªugo±ci
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wielu tysi¦cy bp, jednak szansa bª¦dnego odczytania pojedynczego nukleotydu wy-
nosi kilka-kilkana±cie procent, ale wci¡» si¦ zmniejsza, równie» dzi¦ki nowym algoryt-
mom redukcji bª¦dów [Kono and Arakawa, 2019]. Dzi¦ki nim konsensusowe sekwen-
cje s¡ ju» du»o bardziej dokªadne. Wci¡» jednak cz¦sto±¢ bª¦dów jest wi¦ksza ni»
dla sekwencjonowania nowej (drugiej) generacji, co stawia zupeªnie nowe wyzwania
przy bioinformatycznej analizie takich danych. Technologie sekwencjonowania trze-
ciej generacji daj¡ jednak ogromne mo»liwo±ci, np. sekwencjonowania repetytywnych
fragmentów genomu.

Porównanie opisanych technik sekwencjonowania przedstawiam w tabeli 1.3.1.

Sanger 454 Illumina 3 generacja
dªugo±¢ odczytu [bp] 1000 300-500 2 Ö 100-300 2000
cz¦sto±¢ bª¦du 0.001% - 1% 1% 0.26-0.8% 1.78-38.2%
liczba odczytów 1 500 mln 50-8000 mln 0.03-0.1 mln

Tablica 1.3.1: Porównanie niektórych technik sekwencjonowania nowej generacji,
za [Ambardar et al., 2016]. Szczególnie dla sekwencjonowania trzeciej generacji para-
metry wci¡» si¦ poprawiaj¡, tak»e wyniki te nie s¡ ju» aktualne, ale mog¡ oddawa¢
proporcje i z takimi danymi mo»emy si¦ jeszcze spotka¢.

1.3.5. Sekwencjonowanie RNA

Sekwencjonowanie RNA jest mo»liwe dzi¦ki wykorzystaniu odwrotnej transkryp-
tazy, enzymu który pozwala syntetyzowa¢ DNA na podstawie matrycy RNA. Po-
wstaje wtedy tzw. cDNA ( ang. complementary DNA), czyli DNA komplementarne
do RNA. cDNA jest bardziej stabilne i mo»e zosta¢ namno»one w reakcji PCR i
sekwencjonowane tak samo jak w omówionych wcze±niej technikach sekwencjono-
wania DNA. Jednak poniewa» mRNA w komórce to jedynie ok. 10% RNA, w celu
zbadania transkryptomu trzeba oddzieli¢ mRNA od innego RNA albo przynajmniej
usun¡¢ rRNA. Usuni¦cie rybosomalnego RNA (deplecja rRNA, ang. rRNA deple-
tion) jest mo»liwe dzi¦ki temu, »e sekwencje rRNA s¡ dobrze zachowane ewolucyjnie.
Dzi¦ki temu ªatwo skonstruowa¢ dosy¢ uniwersalne sekwencje, które, poª¡czone z ma-
gnetycznymi kulkami, po przyª¡czeniu do komplementarnego im rRNA umo»liwiaj¡
usuni¦cie go z próbki.

W technikach sekwencjonowania RNA mo»liwe jest równie» w du»ej mierze za-
chowanie informacji o nici pochodzenia sekwencji (protokoªy ang. strand-speci�c)
poprzez dobudowanie do pierwszej wyprodukowanej nici DNA znacznika w postaci
sekwencji nukleotydów C (raczej niespotykanej w transkryptach), dzi¦ki czemu po
standardowym namno»eniu fragmentu DNA sekwencja ta wskazuje na pierwotn¡
orientacj¦ transkryptu.

1.3.6. Bª¦dy w sekwencjonowaniu nowej generacji

Sekwencjonowanie nowej generacji, jak ka»da technika eksperymentalna, obar-
czone jest pewnymi bª¦dami. Mog¡ one zdarzy¢ si¦ na ka»dym etapie: podczas po-
wielania, podczas syntezy czy podczas przetwarzania danych. Powielanie poprzez
PCR (u»ywane przed sekwencjonowaniem czy podczas powielania mostkowego) mo»e
wygenerowa¢ mutacje punktowe w przypadku �pomyªki� polimerazy, szczególnie w
pierwszych cyklach, gdy taki bª¡d zostaje powielony w wielu kopiach. Takie mutacje
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s¡ kªopotliwe w pó¹niejszej analizie, jednak poniewa» prawdopodobie«stwo ich wy-
st¡pienia w ka»dym miejscu sekwencji jest (mniej wi¦cej) takie samo i jest bardzo
maªe, to przy odpowiednio du»ym pokryciu s¡ mo»liwe do skorygowania. Wi¦kszym
problemem jest skªonno±¢ PCR do pomijania sekwencji o du»ej zawarto±ci cytozyny i
guaniny w sekwencji [Aird et al., 2011]. Wi¡zanie G-C jest silniejsze ni» wi¡zanie A-T
st¡d bogate w nie sekwencje s¡ trudniejsze do zdenaturowania, bez którego reakcja
nie zachodzi. Sekwencje palindromowe mog¡ uniemo»liwi¢ dalsze sekwencjonowanie
poniewa» jednoniciowe palindromowe DNA mo»e zhybrydyzowa¢ samo ze sob¡.

Tego typu sekwencjonowanie jest te» podatne na bª¦dy niezale»ne od PCR. O
ile bª¦dy punktowe s¡ ªatwe do skorygowania w pó¹niejszej obróbce, to delecje czy
insercje w technologii Illumina zmniejszaj¡ jako±¢ sygnaªu bo powoduj¡ �rozmini¦cie
si¦� w fazie cz¦±ci fragmentów DNA. Po nawarstwieniu si¦ takich bª¦dów rozpoznanie
doª¡czanego aktualnie nukleotydu jest bardzo utrudnione. Takim sytuacjom sprzy-
jaj¡ sekwencje skªadaj¡ce si¦ z kilku takich samych nukleotydów, bo przypadkowo
doª¡czony mo»e zosta¢ wi¦cej ni» 1 nukleotyd na cykl. St¡d prawdopodobie«stwo,
»e dany nukleotyd jest bª¦dnie odczytany ro±nie wraz z dªugo±ci¡ [Dohm et al.,
2008]. Równie» szansa na pojawienie si¦ danej substytucji mo»e si¦ ró»ni¢ nawet 10-
krotnie [Dohm et al., 2008]. Dlatego rozró»nienie pomi¦dzy prawdziw¡ zmienno±ci¡
genetyczn¡ w próbce a bª¦dami sekwencjonowania jest du»ym wyzwaniem. Sekwen-
cjonuj¡c genom diploidalny dostajemy zmieszane odczyty z dwóch bardzo podobnych
zestawów sekwencji. Niezgodno±ci w sekwencji powinny wyst¦powa¢ wtedy w cz¦sto-
±ciach o stosunku bliskim 1:1. W badaniu metagenomu nie ma w zasadzie mo»liwo±ci,
»eby na podstawie cz¦sto±ci w odczytach odró»ni¢ rzadk¡ mutacj¦ od bª¦du sekwen-
cjonowania.

Ilo±ciowe badanie materiaªu genetycznego jest równie» obarczone pewnymi syste-
matycznymi bª¦dami zwi¡zanymi gªównie z reakcj¡ PCR, ale nie tylko. Zaªo»enie o
równej szansie na wygenerowanie odczytów niezale»nie od pozycji w sekwencji refe-
rencyjnej cz¦sto nie jest zatem zgodne z realiami eksperymentów. Wynika to z wielu
czynników:

� trudniejszej ekstrakcji niektórych fragmentów DNA i RNA, np. zwi¡zanych
silniej z biaªkami

� ró»nej stabilno±ci cz¡steczek DNA i RNA zale»nej od sekwencji fragmentu

� artefaktów PCR, w tym wi¦kszej ampli�kacji niektórych cz¡steczek zale»nej od
zawarto±ci par GC lub losowego zdarzenia

� artefaktów sekwencjonowania, np. cz¦sto±ci popeªnianych bª¦dów zale»nych od
sekwencji odczytu (m.in. trudno±ci z dokªadnym uzyskaniem liczby powtórze«
w dªu»szych sekwencjach monomerów). Takie odczyty mog¡ nie speªni¢ warun-
ków jako±ci i zosta¢ odrzucone powoduj¡c mniejsze pokrycie danego regionu

Wszystkie wspomniane czynniki wpªywaj¡ na analiz¦ danych z sekwencjonowa-
nia, a w przypadku sekwencjonowania metatranskryptomu powi¦kszaj¡ i tak du»¡
liczb¦ wyzwa«.

1.3.7. Gªówne wyzwania w badaniu metatranskryptomu

W metatranskryptomice stawiane s¡ dwa wyzwania: identy�kacja transkryptów
oraz zwykle równie» ich kwanty�kacja. W pierwszym przypadku celem jest pozna-
nie sekwencji transkryptów, w drugim, cz¦sto wynikaj¡cym z pierwszego, celem jest
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ocena cz¦sto±ci wyst¦powania danego transkryptu, czyli pomiar ilo±ciowy. S¡ dwa
podej±cia do tego zagadnienia, które omawiam dokªadniej w nast¦pnym rozdziale �
poprzez zªo»enie sekwencji transkryptów de novo lub poprzez mapowanie na znane
genomy. Oba te podej±cia maj¡ swoje znacz¡ce ograniczenia, ale niektóre wyzwania
s¡ wspólne, tak jak polimor�zm genomów.

W pojedynczej próbce znajduj¡ si¦ zapewne ró»ne dalekie �logenetycznie bak-
terie, ale te» komórki bakterii blisko ze sob¡ spokrewnione i nawet je±li nale»¡ do
jednego gatunku, a nawet szczepu, to ich genomy i transkryptomy b¦d¡ si¦ ró»-
ni¢. Ten polimor�zm jest trudny do odró»nienia od bª¦dów sekwencjonowania. Do
pewnego stopnia nale»y si¦ pogodzi¢ z tym, »e rekonstruuj¡c genomy czy transkrypty
dokona si¦ uproszczenia ró»norodno±ci genetycznej wyst¦puj¡cej w próbce i wybierze
tylko najcz¦stsze warianty genetyczne. Przy rozpoznawaniu gatunków na podstawie
znanych genomów trudno±ci¡ jest wyznaczenie granicy mi¦dzy tym, kiedy odczyt
jest wystarczaj¡co podobny by przypisa¢ go znanemu genomowi bakterii, a kiedy
nale»aªoby go zaklasy�kowa¢ do gatunku, którego genom nie zostaª jeszcze poznany.
Polimor�zm i bª¦dy sekwencjonowania wpªywaj¡ te» na zªo»ono±¢ obliczeniow¡ za-
równo metod rekonstrukcji sekwencji jak i przypisania odczytów genomom.

Badanie metatranskryptomu ma wiele cech wspólnych z badaniem metagenomu.
Tak jak w badaniu metagenomu, w odtwarzaniu metatranskryptomu de novo na
podstawie odczytów skªad gatunkowy próbki jest nieznany, a zatem nie wiadomo jak
wiele sekwencji nale»y odtworzy¢. W przypadku przypisywania odczytów do zna-
nych genomów mo»e si¦ zdarzy¢, »e genomu bakterii nie ma w bazie, ale wraz ze
wzrostem zsekwencjonowanych genomów wyzwaniem staje si¦ rozstrzygni¦cie praw-
dziwo±ci przypisania gdy odczyt pasuje do wi¦cej ni» jednego genomu. Zwykle doty-
czy to bardzo blisko spokrewnionych gatunków i pojedynczy bª¡d sekwencjonowania
czy polimor�zm mo»e spowodowa¢ niewªa±ciwe zaklasy�kowanie, a w konsekwencji
rozpoznanie bakterii, której w próbce nie ma.

Cz¦sto±ci poszczególnych bakterii w metagenomach s¡ ró»ne, podobnie jak w
transkryptomie cz¦sto±ci transkryptów, wi¦c du»o wi¦cej odczytów b¦dzie pochodzi¢
z cz¦stych sekwencji. Rzadko wyst¦puj¡ce sekwencje mog¡ nie by¢ nawet caªkowicie
reprezentowane w odczytach, a wi¦c b¦d¡ one w wynikowej rekonstrukcji podzielone
na wiele fragmentów. Wiele metod analizy wyników sekwencjonowania wykorzystuje
estymacj¦ cz¦sto±ci sekwencji w próbce. W metatranskryptomie jest ona jeszcze trud-
niejsza, bo sekwencje s¡ liczne i krótkie.

W analizie ró»nicowej transkrypcji wyzwaniem staje si¦ wyznaczenie, które zmiany
w ekspresji s¡ statystycznie istotne, a które s¡ zwi¡zane niedokªadno±ci¡ metod eks-
perymentalnych lub losowymi zmianami w ekspresji. Problemem w eksperymentach
z wykorzystaniem sekwencjonowania nowej generacji jest równie» to, »e obserwo-
wane liczby odczytów zale»¡ od gª¦boko±ci sekwencjonowania, a nie od bezwzgl¦d-
nej liczby transkryptów (np. w pojedynczej komórce albo w jednostce obj¦to±ci).
Cz¦stym podej±ciem jest normalizacja przez caªkowit¡ liczb¦ odczytów, ale w tej
dziedzinie powstaªo te» wiele modeli statystycznych sªu»¡cych do opisu ró»nicowej
ekspresji szerzej, np. estymuj¡cych bazowy poziom ekspresji w próbce. Zakªadaj¡
one cz¦sto np. »e ekspresja wi¦kszo±ci genów jest niezmienna, a tak»e niezale»no±¢
zmian w ekspresji poszczególnych genów. W transkryptomice przynajmniej to pierw-
sze zaªo»enie jest speªnione, gdy» znaczna cz¦±¢ genów, np. odpowiadaj¡ca za zwy-
kª¡ homeostaz¦ w komórce, powinna by¢ stale aktywna na podobnym poziomie, w
metatranskryptomice raczej takie zaªo»enie b¦dzie bª¦dne, chocia» im bardziej kon-
trolowane warunki eksperymentu, tym bardziej mo»na liczy¢ na mniej wi¦cej staªy
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skªad bakteryjny, dzi¦ki czemu zmiany aktywno±ci genów caªej populacji bakterii
b¦d¡ bardziej podobne do zmian w transkryptomice. Jednak do wskaza« o staty-
stycznie istotnie zmienionych genach w badaniach metatranskryptomicznych trzeba
podchodzi¢ ostro»nie. S¡ prace, które wskazuj¡, »e metody analizy ró»nicowej eks-
presji stosowane w transkryptomice, w badaniach metagenomicznych nie kontroluj¡
dobrze FDR, przeszacowuj¡c istotno±¢ zmiany cz¦sto±ci niektórych bakterii [Hawin-
kel et al., 2019].

Chocia» w metatranskryptomice nie trzeba uwzgl¦dnia¢ alternatywnego spli-
cingu, to warto mie¢ na uwadze policistronowe mRNA. Badane sekwencje mog¡
zawiera¢ kilka genów, ale mo»emy obserwowa¢ te» ju» mRNA podzielone na geny,
zatem tak jak w transkryptomice oczekiwane pokrycie jednej sekwencji odczytami
mo»e si¦ skokowo zmienia¢. To tylko jedno z wielu wyzwa«, które dotycz¡ badania
aktywno±ci bakterii, ale bardzo wiele z trudno±ci jest wspólnych dla analizy ró»nych
eksperymentów wykorzystuj¡cych sekwencjonowanie nowej generacji. W nast¦pnym
rozdziale przedstawiam formalnie podej±cia do analizy danych NGS i zwi¡zane z tym
problemy obliczeniowe i opisuj¦ strategie rozwi¡za«.

Podsumowuj¡c, rozwój oraz znaczny spadek kosztów sekwencjonowania wysoko-
przepustowego pozwoliª nie tylko na zsekwencjonowanie genomu czªowieka i powsta-
nie licznych nowych technik eksperymentalnych bazuj¡cych na wysokoprzepustowym
sekwencjonowaniu. Wpªyn¡ª on te» znacz¡co na badania mikrobiomu, umo»liwiaj¡c
sekwencjonowanie metagenomów � genomów caªych populacji mikroorganizmów z
danego ±rodowiska bez konieczno±ci uzyskania du»ej ilo±ci materiaªu genetycznego,
np. poprzez wcze±niejsz¡ hodowl¦ poszczególnych gatunków bakterii. Daªo to pocz¡-
tek nowym dziedzinom biologii � metagenomice i metatranskryptomice.
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Obliczeniowe metody analizy

wyników eksperymentów NGS

W wyniku sekwencjonowania wysokoprzepustowego nowej generacji (ang. high-
throughput next generation sequencing) otrzymujemy ogromny zbiór krótkich odczy-
tów, powstaªy z mieszaniny kopii fragmentów analizowanych sekwencji biologicznych,
np. fragmentów DNA lub RNA. Pojedyncze, nieuporz¡dkowane odczyty, szczególnie
o typowych aktualnie dªugo±ciach (ok. 100 bp) nios¡ same w sobie niewiele infor-
macji. Zwykle interesuj¡ce jest przyporz¡dkowanie odczytów do wi¦kszej struktury,
jak na przykªad genu, który koduj¡, okre±lonego typu fragmentów genomu, z którego
zostaªy uzyskane, lub w przypadku próbek metagenomicznych genomu organizmu.
Najcz¦stsz¡ procedur¡ jest mapowanie na zbiór sekwencji referencyjnych (czyli przy-
pisanie odczytom dokªadnych pozycji w sekwencjach referencyjnych, z których praw-
dopodobnie mogªy zosta¢ uzyskane), a nast¦pnie zliczanie odczytów zmapowanych
na wybrane regiony (np. geny) lub wyliczanie pokrycia (dla danej pozycji - ile od-
czytów zawiera j¡ w swoim mapowaniu). W przypadku, gdy sekwencje referencyjne
nie s¡ znane, mog¡ by¢ one zªo»one (�zasemblowane�, ang. assembly) de novo.

W poni»szym rozdziale przedstawione s¡ metody obliczania nieznanego genomu
referencyjnego (i innych sekwencji referencyjnych) na podstawie krótkich odczytów
z sekwencjonowania NGS � asemblacj¦ de novo, a nast¦pnie niektóre metody
wykorzystuj¡ce genom referencyjny do analizy krótkich odczytów, w szczególno±ci
sªu»¡ce do mapowania odczytów na genom. Przedstawione s¡ te» metody szacowania
liczno±ci sekwencji referencyjnych na podstawie odczytów NGS.

2.1.

Asemblacja genomu de novo

Asemblacja (ang. assembly) de novo to rekonstrukcja nieznanej sekwencji re-
ferencyjnej (genomu, transkryptomu) na podstawie jej krótszych fragmentów, np.
odczytów NGS. W literaturze pojawiaj¡ si¦ 2 podstawowe techniki asemblacji - wy-
korzystuj¡ce grafy naªo»e« odczytów, oraz grafy de Bruijna, jednak ich implemen-
tacji jest znacznie wi¦cej. Programy do asemblacji ró»ni¡ si¦ gªównie heurystykami
sªu»¡cymi do rozwi¡zywania dwóch gªównych problemów spotykanych przy asem-
blacji: problemu z ustalaniem kolejno±ci fragmentów w przypadku wyst¦powania w
rekonstruowanej sekwencji dªu»szych powtórze«, oraz polimor�zmów (wynikaj¡cych
z bª¦dów sekwencjonowania lub genetyki badanego organizmu czy populacji), które
powoduj¡ znaczny wzrost trudno±ci obliczeniowej, a nawet uniemo»liwiaj¡ jedno-
znaczne rozwi¡zanie problemu.

28
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2.1.1. Sformuªowania problemu asemblacji de novo

Odczytem nazwiemy sªowo nad alfabetem Σ = {A,C,G, T} zadane tablic¡ s[1..n].
Dªugo±¢ odczytu s oznaczmy ∣s∣. W problemie asemblacji de novo, maj¡c dany zbiór
odczytów S = {s1, s2, ...sn}, szukamy sªowa (ew. zbioru sªów) R � sekwencji referen-
cyjnej (zwykle sekwencji genomu). Na ogóª odczyty s¡ tej samej lub bardzo podobnej
dªugo±ci i cz¦sto s¡ du»o krótsze od szukanego sªowa R.

De�nicja 2.1.1 (Podsªowo)
Sªowo t jest podsªowem sªowa s (ozn. ⋅<) je±li istniej¡ takie i < j, »e t = s[i..j].
Wtedy s jest supersªowem sªowa t (s ⋅= t).

De�nicja 2.1.2 (Sªowo odwrotnie komplementarne)
Niech s oznacza sªowo odwrotnie komplementarne do s, czyli sekwencj¦ nukleotydów
na nici komplementarnej. Dla pojedynczych symboli jest to symbol zgodny z zasad¡
komplementarno±ci nukleotydów: A = T , C = G, T = A, G = C.

Dla sªowa s o dªugo±ci ∣s∣ s to takie sªowo o dªugo±ci ∣s∣, dla którego zachodzi:

∀1≤i≤∣s∣s[i] = s[∣s∣ − i + 1]

Zauwa»my, »e s = s, co jest spodziewane bior¡c pod uwag¦, »e tak operacja repre-
zentuje dwuniciowo±¢ DNA.

Wkontek±cie DNA poj¦cie palindromu jest zde�niowane wªa±nie przy pomocy od-
wrotnej komplementarno±ci, czyli palindromem jest s speªniaj¡ce s = s. Zauwa»my,
»e mog¡ by¢ one tylko parzystej dªugo±ci, poniewa» »aden pojedynczy nukleotyd nie
jest komplementarny ze sob¡. Sekwencje palindromowe pojawiaj¡ si¦ w wielu geno-
mach i s¡ istotne ze wzgl¦du na swoj¡ zdolno±¢ do tworzenia struktur o ksztaªcie
�szpilek� poprzez stworzenie wi¡za« pomi¦dzy nukleotydami na tej samej nici, jak
równie» ze wzgl¦du na to, »e wiele enzymów restrykcyjnych tnie DNA specy�cznie w
miejscu wyst¦powania pewnych sekwencji palindromowych. W kontek±cie asemblacji
s¡ jednak istotne poniewa» takie sekwencje mog¡ wprowadza¢ p¦tle w omawianych
pó¹niej grafowych podej±ciach do rozwi¡zania problemu asemblacji.

W swoim najprostszym sformuªowaniu problem asemblacji jest problemem SCS
� najdªu»szego wspólnego supersªowa.

De�nicja 2.1.3 (Problem SCS � ang. �Shortest Common Superstring�)
Dla danego zbioru sªów S = {s1, s2, . . . sn} znajd¹ najkrótsze sªowo R, takie, »e

∀si∈Ssi ⋅<R

W podstawowym sformuªowaniu problemu rekonstrukcji sªowa z jego fragmen-
tów szukane jest najkrótsze sªowo, którego podsªowami s¡ sªowa z zadanego zbioru
(�Shortest common superstring�). Problem ten byª rozwa»any jeszcze przed rozwojem
sekwencjonowania. Jest on NP-zupeªny [Maier and Storer, 1977], a popularnym roz-
wi¡zaniem aproksymacyjnym jest np. zachªanny algorytm iteracyjnego ª¡czenia par
sªów o najdªu»szym naªo»eniu. Problem SCS jest du»ym uproszczeniem problemu
asemblacji poniewa» nie bierze pod uwag¦:

1. dwuniciowo±ci DNA � powoduj¡cej to, »e odczyty pochodz¡ z obu nici kom-
plementarnych, podczas gdy rekonstruowana jest jedna z nich
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2. bª¦dów sekwencjonowania (i polimor�zmów DNA) � które w przypadku próby
dokªadnej reprezentacji ka»dego odczytu prowadz¡ do znacznego wzrostu dªu-
go±ci wynikowej sekwencji referencyjnej i wprowadzaj¡ do niej bª¦dne sekwen-
cje, czego nale»aªoby unikn¡¢

3. powtórze« w sekwencji referencyjnej (podsªów wyst¦puj¡cych wi¦cej ni» raz i
dªu»szych ni» dªugo±¢ odczytu) � co prowadzi do nieprawidªowego odtworzenia
sekwencji referencyjnej

Wymienione powy»ej zagadnienia mo»na uwzgl¦dni¢ w innym sformuªowaniu pro-
blemu asemblacji, który przedstawi¦ po wprowadzeniu nowych poj¦¢ adresuj¡cych
powy»sze problemy. Jako pierwsz¡ mo»na uwzgl¦dni¢ dwuniciowo±¢ DNA rozszerza-
j¡c de�nicj¦ podsªowa o ewentualn¡ odwrotn¡ komplementarno±¢.

De�nicja 2.1.4 (Podsªowo opcjonalnie odwrotnie komplementarne)
Sªowo t jest podsªowem opcjonalnie odwrotnie komplementarnym s (ozn. t J s), je±li
t ⋅< s lub t ⋅< s (co jest równowa»ne z t ⋅< s).

Podobnie mo»na uwzgl¦dni¢ jeden (bardzo cz¦sty) z bª¦dów sekwencjonowania,
czyli substytucj¦ (zamian¦ jednego nukleotydu na inny, ang. mismatch) poprzez roz-
szerzenie równo±ci sªów o maksymaln¡ liczb¦ lub dopuszczalny odsetek mo»liwych
bª¦dów substytucji.

De�nicja 2.1.5 (Dopasowanie z bª¦dami)
Dla ustalonej liczby bª¦dów m: Sªowo t jest dopasowane do sªowa s (ozn. t ≃m s)
je±li liczba pozycji, na których s i t maj¡ ró»ne symbole, jest mniejsza lub równa m,
czyli

∣{i ∶ s[i] ≠ t[i]}∣ ≤ m

Dopasowanie z bª¦dami bywa czasami de�niowane dla ustalonego odsetka bª¦dów ε:
sªowo t jest dopasowane do sªowa s (ozn. t ≃ε s) je±li cz¦sto±¢ ró»nic mi¦dzy s i t
jest mniejsza ni» epsilon, czyli

∣{i ∶ s[i] ≠ t[i]}∣ < ε ⋅ ∣s∣

Poniewa» te sformuªowania s¡ równowa»ne dla odczytów tej samej dªugo±ci, a poza
tym cz¦±ciej u»ywane jest ustalanie liczby, (a nie odsetka) bª¦dów, w tej pracy u»ywa¢
b¦d¦ ograniczenia liczby bª¦dów (chyba »e zaznaczone inaczej).

Dopuszczalna liczba substytucji (lub odsetek bª¦dów) jest wa»nym parametrem.
Im wi¦cej dozwolonych bª¦dów w dopasowaniu, tym bardziej kosztowne obliczeniowo
s¡ operacje dopasowania odczytów, które wykonywane s¡ zarówno w asemblacji jak
i mapowaniu (patrz 2.2). Poniewa» jednak odczyty w technologiach sekwencjonowa-
nia nowej generacji maj¡ bª¡d sekwencjonowania (ang. error-rate) na poziomie ok.
0.1-1% to zakªadaj¡c równe prawdopodobie«stwo bª¦du niezale»nie od pozycji w od-
czycie (i przyjmuj¡c optymistyczne zaªo»enie o bª¦dzie równym 0.1%), dla odczytów
o typowej dªugo±ci 100bp ok. 9.5% z nich b¦dzie zawieraªo przynajmniej 1 bª¡d, jed-
nak mniej ni» 0.5% odczytów 2 lub wi¦cej bª¦dów (korzystaj¡c z rozkªadu Poissona).
Dopuszczaj¡c zatem 1 bª¡d, przy powy»szych zaªo»eniach, dodatkowe 9% odczytów
ma szans¦ by¢ uwzgl¦dnionych w analizie.
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De�nicja 2.1.6 (Podsªowo (komplementarne) z bª¦dami)
Analogicznie sªowo t jest podsªowem (komplementarnym) z bª¦dami sªowa s (ozn.
t Jm s) je±li istniej¡ takie i < j, »e

t ≃m s[i..j] ∨ t ≃m s[i..j]

Wtedy s Km t.

De�nicja 2.1.7 (Asemblacja � wariant SCS)
Dla danego zbioru sªów S = {s1, s2, . . . sn} znajd¹ najkrótsze sªowo R, takie, »e

∀si∈S ∶ si Jm R

SCS w rozszerzonej o bª¦dy wersji równie» jest NP-zupeªny [Kececioglu, 1991].
Jednak w przypadku sekwencji biologicznych minimalizacja dªugo±ci rekonstruowa-
nego sªowa nie jest konieczna, a nawet mo»e prowadzi¢ do bª¦dów zwi¡zanych z
usuni¦ciem powtarzaj¡cych si¦ fragmentów genomu. Aby jednak rozpoznawa¢ po-
wtórzenia sekwencji na podstawie jej fragmentów zde�niujmy poj¦cie uªo»enia (ang.
layout) odczytów.

De�nicja 2.1.8 (Uªo»enie odczytów)
Dla danej sekwencji odczytów S = [s1, s2, . . . sn] uªo»eniem odczytów nazwiemy se-
kwencj¦ pozycji P = [(a1, b1), (a2, b2), ..., (an, bn)], 1 ≤ ai, bi ≤ n, i zwi¡zane z nimi
sªowo RP o dªugo±ci n w taki sposób, »e

∀1≤j≤n∃(ai,bi)∈P min(ai, bi) ≤ j ≤ max(ai, bi)

oraz je±li ai < bi to:
si ≃m RP [ai, bi]

w przeciwnym przypadku:
si ≃m RP [bi, ai]

Uªo»enie odczytów opisuje zatem mo»liwe pochodzenie ka»dego odczytu, czyli
(zakªadaj¡c, »e RP jest wªa±ciw¡ sekwencj¡ referencyjn¡) nie tylko pozycj¦ odczytu
jako podsªowa w RP , ale te» orientacj¦ odczytu, czyli informacj¦, czy odczyt pochodzi
z sekwencji RP bezpo±rednio (gdy ai < bi), czy z sekwencji odwrotnie komplemen-
tarnej.

Je±li m = 0, czyli nie dopuszczamy bª¦dów dopasowa«, to uªo»enie odczytów P
de�niuje odpowiadaj¡c¡ im sekwencj¦ referencyjn¡ RP jednoznacznie, ale dana se-
kwencja mo»e by¢ czasami de�niowana przez wi¦cej ni» jedno uªo»enie. W przypadku
m > 0 bª¦dy prowadz¡ do powstania pozycji w RP , w których mo»liwy jest wybór
ró»nych liter, s¡ jednak metody ustalenia sekwencji konsensusowej.

Mo»liwe i w praktyce przydatne jest rozszerzenie poj¦cia uªo»enia odczytów o
mo»liwo±¢ pomini¦cia odczytu (patrz de�nicja 2.1.11). Wtedy, je±li uªo»enie pomija
i-ty odczyt, mo»na oznaczy¢ to w sekwencji, np. jako P [i] = (0, 0). Je±li w uªo»e-
niu wyst¦puj¡ dwie pozycje i i i + 1, dla których nie ma odczytów umiejscowionych
na obu tych pozycjach, czyli ∀(a,b)inPa, bleqi ∨ a, b ≥ i + 1, to uªo»enie reprezentuje
przynajmniej dwie niepoª¡czone sekwencje, co mo»na interpretowa¢ np. jako sekwen-
cje ró»nych chromosomów. Dla czytelno±ci takiego podziaªu na niezale»ne sekwencje
referencyjne, który nie jest ewidentny bez analizy wszystkich pozycji, mo»na uªo»e-
nie odczytów zapisa¢ np. przy pomocy trójek liczb, z których pierwsza symbolizuje
numer sekwencji, a pozostaªe dwie pozycj¦ w jej obr¦bie.
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De�nicja 2.1.9 (Wsparcie i pokrycie sekwencji, rozkªad odczytów)
Dla danego uªo»enia odczytów P i reprezentowanej przez nie sekwencji RP , fragment
RP od a do b (RP [a..b]), a < b, jest wspierany przez ws(P, a, b) odczytów:

ws(P, a, b) = ∣{P [i] = (ai, bi) ∶ a ≤ ai ≤ b ∧ a ≤ bi leqb}∣

czyli przez odczyty w uªo»eniu P zawarte w przedziale (a, b).
Fragment RP od a do b jest pokryty przez pok(P, a, b) odczytów:

pok(P, a, b) = ∣{P [i] = (ai, bi) ∶ ai ≤ a ≤ bi ∨ ai ≤ b ≤ bi}∣

czyli przez odczyty w uªo»eniu P zawieraj¡ce chocia» jedn¡ pozycj¦ z przedziaªu
[a, b].

Rozkªad odczytów do pozycji x to liczba odczytów rozpocz¦tych przed lub na tej
pozycji:

D(P, x) = ∣{(ai, bi) ∈ P ∶ ai < x}∣

De�nicja 2.1.10 (Asemblacja � wariant równomiernego rozkªadu odczytów)
Dla danego zbioru odczytów S = {s1, s2, . . . sn} o dªugo±ciach ∣si∣ = l znajd¹ uªo»e-
nie odczytów P (i reprezentuj¡c¡ je sekwencj¦ RP ), dla którego rozkªad pocz¡tków
odczytów jest jak najbardziej równomierny:

min
P

max
1≤i≤∣RP ∣−l

»»»»»»D(P, i) − ∣S∣ ⋅ i

∣RP ∣ − l
»»»»»»

Podobnego sformuªowania, w odpowiedzi na ryzyko zbytniej kompresji sekwen-
cji referencyjnej w problemie SCS i w konsekwencji nierównomiernego jej wsparcia,
u»ywa Myers w pracy [Myers, 1995].

Przykªad 2.1.1
Jako przykªad wykorzystania wsparcia sekwencji i rozkªadu odczytów w asembla-
cji we¹my genom referencyjny R = AXBXC, gdzie powtórzenia X maj¡ dªugo±¢
wi¦ksz¡ ni» dªugo±¢ odczytu l. Dla uproszczenia przyjmijmy X = X1X2X3, ∣X1∣ =
∣X2∣ = ∣X3∣ = ∣A∣ = ∣B∣ = ∣C∣ = l − 1 oraz »e sekwencje pozwalaj¡ ªatwo rozró»ni¢
podsªowa oznaczone literami, np. poprzez specjalne znaki na ko«cach. Przyjmijmy,
»e odczyty nie maj¡ bª¦dów, i zostaªy równomiernie wygenerowane po jednym z ka»-
dej pozycji R (poza ostatnimi l pozycjami), tylko z jednej nici. Wtedy pojedynczy
odczyt jest podsªowem AX1, X1X2, X2X3, X3B, BX1, lub X3C. Nie ma jednak
odczytów o symbolach wygenerowanych jednocze±nie z X2 i z A, B lub C.

R: A X1 X2 X3 B X1 X2 X3 C

Odczyty:

... ...

Na powy»szym przykªadzie ka»dy segment AX1, X1X2 itd. wspieraj¡ po 3 od-
czyty.

Rozwa»my zatem sªowo R′ = AX1X2X3BX1X3C. Zawiera ono jako podsªowa
wszystkie odczyty, ale jest krótsze ni» R. Mo»na jednak zauwa»y¢, »e pojawia si¦
tam X1X3, które nie jest podsªowem R. Spójrzmy na to gdzie mog¡ znajdowa¢ si¦
odczyty, które wspieraªy oba fragmenty X1X2 (na czerwono nowe pozycje, czerwone
przerywane linie to poprzednie pozycje, na których nie mog¡ si¦ ju» znale¹¢) oraz
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ile odczytów wspiera w R
′ równej dªugo±ci fragmenty X1X2 (6 odczytów), X3B (3

odczyty) oraz X1X3 (0 odczytów).

R': A X1 X2 X3 B X1 X3 C

Odczyty:

...

...

Dla X1X2, która wyst¦puje w R dwa razy (a w R
′ raz), rozpoczynaj¡ce si¦ na

ka»dej z pozycji z X1, czyli 2l− 2 odczytów. Jest ich dwukrotnie wi¦cej ni» dla X3B
(odczyty o pocz¡tkach w X3 pochodz¡cym z X3B, czyli l − 1 odczytów). Natomiast
nie ma odczytów wspieraj¡cych X1X3, gdy» takiej sekwencji nie byªo w R.

Powy»szy przykªad pokazuje, »e wariant asemblacji minimalizuj¡cy dªugo±¢ roz-
wi¡zania (wariant SCS) mo»e dawa¢ w wyniku sekwencj¦ krótsz¡, ni» sekwencja,
z której wygenerowano odczyty, np. w przypadku, gdy zawieraªa ona odpowiednio
dªugie powtórzenia. W sekwencjach biologicznych spodziewamy si¦ wielu powtórze«,
st¡d przy asemblacji danych eksperymentalnych wariant SCS raczej nie jest u»ywany.
Powy»szy przykªad pokazuje te» jak pomini¦cie powtórzonego fragmentu wpªywa na
rozkªad pocz¡tków odczytów dla uªo»enia odczytów najbli»szego oryginalnym miej-
scom wygenerowania odczytów w sekwencji.

Rozkªad pocz¡tków bywa przydatn¡ informacj¡, jednak w praktyce liczba odczy-
tów wspieraj¡cych dany fragment (czy te» rozkªad pocz¡tków odczytów) s¡ u»ywane
w asemblacji rzadko, równie» dlatego, »e dane eksperymentalne nie zawsze speª-
niaj¡ zaªo»enie o równomiernym rozkªadzie odczytów. �rednie wsparcie odczytami
ró»nych fragmentów sekwencji czy inne miary dotycz¡ce liczby odczytów, bywaj¡
wykorzystywane w grafowych podej±ciach do asemblacji do rozwi¡zywania niektó-
rych problemów, np. eliminacji bª¦dnych odczytów albo problemów z powtórzeniami
w sekwencji (reprezentowanymi przez cykle i rozwidlenia w gra�e), a cz¦±ciej wyko-
rzystuje si¦ w takich sytuacjach inne wskazówki np. przy sekwencjonowaniu w trybie
paired-end informacj¦ o sparowaniu odczytów (patrz rozdziaª 2.1.7).

Trudno±ci¡ w sformuªowaniu problemu asemblacji w wariancie równomiernego
rozkªadu odczytów (patrz de�nicja 2.1.10) jest równie» konieczno±¢ uwzgl¦dnienia
w rozwi¡zaniu wszystkich odczytów. W danych eksperymentalnych cz¦±¢ odczytów
trzeba odrzuci¢, gdy» powstaj¡ w wyniku bª¦dów i zawieraj¡ wi¦cej bª¦dów ni» ak-
ceptowalny poziom (lub zawieraj¡ bª¦dy innego rodzaju). Cz¦sto zamiast jednej se-
kwencji referencyjnej lepiej odczyty opisze kilka sekwencji, szczególnie w sytuacji,
gdy powtórzenia uniemo»liwiaj¡ jednoznaczne ustalenie kolejno±ci tych sekwencji.
Dlatego problem asemblacji powinien równie» uwzgl¦dnia¢ takie mo»liwo±ci:

De�nicja 2.1.11 (Asemblacja � wariant u»ywaj¡cy cz¦±ci odczytów)
Dla danego zbioru sªów S = {s1, s2, . . . sn} i akceptowalnej liczby bª¦dów dopasowania
m, zbiór r sekwencji R = R1, . . . Rr, r ≪ n, dla którego co najwy»ej ε odczytów nie
zostanie zawarte w R:

∣{si ∶ ∃1≤j≤rsi Jm Rj}∣ ≥ (1 − ε) ⋅ ∣S∣

Jak wida¢ w de�nicji pojawia si¦ wiele powi¡zanych ze sob¡, czasem w nieoczy-
wisty sposób, parametrów, które mog¡ by¢ ustalone z góry lub optymalizowane. Od
dobrego rozwi¡zania zwykle oczekiwane jest:
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� ε bliski zera

� r jak najmniejsze (ale nie mniejsze ni» liczba asemblowanych sekwencji, np.
liczba gatunków w próbce mikrobiomowej lub liczba chromosomów organizmu)

� równomierny rozkªad odczytów w R i zwi¡zana z tym sumaryczna dªugo±¢ R

Minimalizacja ε bez ograniczenia r oraz sumarycznej dªugo±ci R mo»e prowa-
dzi¢ do otrzymania w wyniku caªego zbioru S � niepoª¡czonych odczytów. Z kolei
najmniejsze r oraz najmniejsz¡ sumaryczn¡ dªugo±¢ dostaniemy podaj¡c jako roz-
wi¡zanie zbiór pusty, wtedy jednak ε = 1. Podobny problem dotyczy sumarycznej
dªugo±¢ wszystkich sekwencji z R. Zezwalaj¡c na wi¦kszy ε mo»na znacznie skróci¢
R, zwracaj¡c w wyniku tylko dobrze pokryte odczytami fragmenty.

Najcz¦±ciej jednak ani r, ani ε nie s¡ ograniczone wprost. U»ywa si¦ raczej heu-
rystyk bior¡cych pod uwag¦ wsparcie lub pokrycie fragmentów, np. nie s¡ zwracane
fragmenty o mniejszym wsparciu ni» ustalony parametr, lub fragmenty o pokryciu
znacznie mniejszym ni» ±rednia. To pozwala balansowa¢ pomi¦dzy tymi sprzecznymi
wymaganiami, jednak utrudnia formalny opis problemu.

Podej±cia do rozwi¡zania wariantu asemblacji z wykorzystaniem cz¦±ci odczytów,
b¦d¡cego najbli»ej realiów eksperymentów NGS, nale»¡ zwykle do podej±¢ grafowych,
i dziel¡ si¦ na dwie gªówne grupy, które umówi¦ w nast¦pnych podrozdziaªach: po-
dej±cie Overlap-Layout-Consensus oraz wykorzystanie grafów de Bruijna.

2.1.2. Overlap-Layout-Consensus i graf naªo»e« (String Graph)

Overlap-layout-consensus to podej±cie do asemblacji sekwencji DNA wykorzy-
stuj¡ce graf zbudowany na podstawie nakªadania si¦ na siebie odczytów. Naªo»enie
(ang. overlap) to w tym kontek±cie taki pre�ks lub su�ks jednego odczytu, który
jest jednocze±nie su�ksem lub pre�ksem (komplementarnym) drugiego (czasami do-
puszczalne s¡ maªe ró»nice tych sekwencji). Przy tym kroku nale»y pami¦ta¢, »e
DNA to cz¡steczka dwuniciowa a odczyty mog¡ pochodzi¢ z dowolnej z nici, wi¦c
podczas obliczania dopasowa« nale»y wzi¡¢ pod uwag¦ równie» sekwencj¦ odwrotnie
komplementarn¡ do danego odczytu.

De�nicja 2.1.12 (Naªo»enie odczytów)
(dla ustalonej minimalnej dªugo±ci L ≥ 1 i dopuszczalnej liczby bª¦dów m)

Odczyty s i t nakªadaj¡ si¦ je±li speªniaj¡ jeden z warunków:

� zawieranie (s⇒ t) � odczyt t jest caªkowicie zawarty w s, czyli

t Jm s

To oznaczenie wprowadzam dla spójno±ci z innymi pracami o grafach naªo»e«,
np. [Myers, 1995].

� zwykªe naªo»enie (s ↣ t) � koniec odczytu s jest dopasowany do pocz¡tku
odczytu t:

∃l≥Ls[∣s∣ − l + 1..∣s∣] ≃m s[1..l]
Wtedy równie» dla odczytów odwrotnie komplementarnych zachodzi t↣ s.

� naªo»enie pre�ksowe (s↔ t) � pre�ksy odczytów s i t s¡ dopasowane.

∃l≥Ls[1..l] ≃m t[1..l]

W tej sytuacji zachodzi te» t ,. s oraz t↣ s.



Rozdziaª 2 Strona 35

� nachodzenie su�ksowe (s ,. t) � su�ksy odczytów s i t s¡ dopasowane.

∃l≥Ls[∣s∣ − l + 1..∣s∣] ≃m t[∣t∣ − l + 1...∣t∣]

W tej sytuacji zachodzi te» t↔ s oraz s↣ t.

Zatem wszystkie naªo»enia nieb¦d¡ce zawieraniem mo»emy zapisa¢ przy pomocy
zwykªego nakªadania (↣) korzystaj¡c z sekwencji odwrotnie komplementarnych.

Overlap-layout-consensus to trzystopniowe podej±cie do asemblacji skªadaj¡ce si¦
kolejno z:

1. �Overlap� � obliczenia wszystkich naªo»e« mi¦dzy parami odczytów.

Implementuj¡c ten krok z u»yciem FM-indeksu [Ferragina and Manzini, 2000]
mo»na uzyska¢ liniow¡ zªo»ono±¢ czasow¡ wzgl¦dem sumy dªugo±ci odczytów.

2. �Layout� � obliczenia uªo»enia odczytów wykorzystuj¡c naªo»enia

3. �Consensus� � ustaleniu sekwencji na podstawie uªo»enia odczytów, szczegól-
nie w przypadku, gdy pozwolili±my wcze±niej na dopasowania z bª¦dami

Najtrudniejszy do rozwi¡zania jest krok drugi � �layout�. Myers [Myers, 1995]
do jego rozwi¡zania proponuje u»ycie grafu naªo»e« odczytów oraz seri¦ redukcji tego
grafu znacznie upraszczaj¡c¡ pó¹niejsze obliczenia.

De�nicja 2.1.13 (Graf naªo»e« (ang. overlap graph))
Graf naªo»e« odczytów o minimalnym naªo»eniu L dla odczytów S to graf skierowany
GL = (V,EL), w którym ka»demu odczytowi odpowiadaj¡ 2 wierzchoªki � odpowiada-
j¡cy wªa±ciwemu odczytowi oraz odwrotnie komplementarnemu do niego, etykieto-
wane sekwencj¡: ∀v∈V seq(v) ∈ S ∪ {si ∶ si ∈ S}. Kraw¦dzie EL = E⇒ ∪ E↣ odpo-
wiadaj¡ naªo»eniom o minimalnej dªugo±ci L, E ∋ e = (v, w, t, len) ∈ V × V × {⇒
,↣} × N, etykietowane typem i dªugo±ci¡ naªo»enia: type(e), len(e).

Ka»da kraw¦d¹ ↣ ª¡czy koniec jednej sekwencji z pocz¡tkiem drugiej, dzi¦ki

temu w tak zde�niowanym gra�e ka»da ±cie»ka p = (v1
e1
↣ v2 ↣ ...

e∣p∣−1
↣ v∣p∣)

odpowiada pewnej sekwencji q, t.»e ∀vi∈pseq(vi) ⋅<m q. Je±li nie dopu±cimy bª¦dów,
q = qn = seq(p) jest jednoznacznie wyznaczone przez p rekurencyjnie:

q1 = seq(v1)

qi = qi−1 + seq(vi)[(len(ei−1) + 1)..∣seq(vi)∣]

W przypadku dopuszczalnych bª¦dów trzeba ustali¢ sekwencj¦ nachodz¡cych
fragmentów, ale dla uproszczenia przyjmijmy, »e tak jak we wzorze powy»ej ar-
bitralnie wybieramy sekwencj¦ z pierwszego z odczytów w ±cie»ce. Wtedy jednak
mo»liwe, »e niektóre odczyty b¦d¡ zawieraªy wi¦cej ni» m bª¦dów. Wybieraj¡c naj-
cz¦stsz¡ liter¦ na danej pozycji te» mo»e nast¡pi¢ taka sytuacja, jednak jest to mniej
prawdopodobne.

Przykªad 2.1.2
Dla s1 ↣ s2 ↣ s3 i m = 1:
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s1: a a

s2: a b

s3: b b

W powy»szym przykªadzie zostanie wybrana sekwencja zawieraj¡ca dwa a, cho-
cia» wtedy trzeci odczyt, zawieraj¡cy dwa razy b b¦dzie si¦ ró»niª o 2 litery. W
tym wypadku wybór wi¦kszo±ciowy, który zwykle jest stosowany, nie spowodowaªby
bª¦du, jednak ju» w przypadku 3 kopii s1 nie byªoby to wystarczaj¡ce rozwi¡zanie.
Bior¡c jednak pod uwag¦, »e zwykle m jest bardzo maªe, a takie sytuacje s¡ rzadkie,
dopuszczamy wi¦ksz¡ liczb¦ ró»nic mi¦dzy odczytem a sekwencj¡ wynikow¡.

Wiedz¡c, »e ka»da ±cie»ka w gra�e odpowiada pewnej sekwencji, problem asem-
blacji przy u»yciu grafu naªo»e« mo»na sprowadzi¢ do znalezienia odpowiedniej
±cie»ki (lub ±cie»ek) w GL.

De�nicja 2.1.14 (Asemblacja przy u»yciu grafu naªo»e«)
Dla grafu naªo»e« GL o akceptowalnej liczbie bª¦dówm, znajd¹ r≪ n ±cie»ek p1, . . . pr,
reprezentuj¡cych zbiór sekwencji R = R1, . . . Rr, dla których co najwy»ej ε odczytów
nie zostanie zawarte w R.

∣{si ∶ ∃1≤j≤rsi Jm Rj}∣ ≥ (1 − ε) ⋅ ∣S∣
Wybór pomi¦dzy poªo»eniem wi¦kszego nacisku na minimalizacj¦ r kosztem ε,

czy odwrotnie, zale»y m.in. od konkretnych danych, np. ilo±ci bª¦dów, gª¦boko±ci se-
kwencjonowania, oraz tego, czy wi¦kszy nacisk stawiamy na pewno±¢, czy na dªugo±¢
uzyskanej sekwencji.

Aby zmniejszy¢ trudno±¢ wyszukiwania odpowiedniej ±cie»ki mo»na wykona¢ se-
ri¦ transformacji grafu GL, które zmniejszaj¡ graf, ale nie powoduj¡ zmiany potencjal-
nych rozwi¡za« (z dokªadno±ci¡ do bª¦dów), tzn. je±li sekwencja r byªa opisywana
pewn¡ ±cie»k¡ w gra�e GL to b¦dzie istniaªa sekwencja r

′ ⋅= r opisana ±cie»k¡ w
uproszczonym gra�e G ′L.

De�nicja 2.1.15 (Transformacje grafu naªo»e«)
Transformacje grafu nie zmieniaj¡ce rozwi¡za« to:

1. Usuni¦cie zawartych odczytów

2. Usuni¦cie kraw¦dzi przechodnich � je±li kraw¦dzie s¡ wzajemnie spójne, tzn.
je±li seq(s↣ t↣ u) = seq(s↣ u), mo»na bez straty informacji usun¡¢ s↣ u

3. Poª¡czenie jednoznacznych ±cie»ek � je±li ±cie»ka nie zawiera rozwidle«, to jej
wierzchoªki s¡ ª¡czone w jeden blok (ang. chunk):
je±li s ↣ t ∧ ∄t′≠ts ↣ t

′ ∧ ∄s′≠ss
′
↣ t to zast¡p s i t wierzchoªkiem u o

seq(u) = seq(s ↣ t), a wszystkie kraw¦dzie v ↣ s na v ↣ u oraz t ↣ v na
u↣ v.

Zaprezentowane powy»ej transformacje grafu zmniejszaj¡ liczb¦ wierzchoªków i
kraw¦dzi, zachowuj¡c jednak informacje o sekwencji wszystkich odczytów (z dokªad-
no±ci¡ do bª¦dów). Jednak kroki 1 i 3 zmieniaj¡ liczb¦ odczytów zawartych w gra�e
wspieraj¡cych dan¡ sekwencj¦. Je±li informacja o liczbie odczytów tworz¡cych dany
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wierzchoªek b¦dzie potrzebna, mo»na niewielkim kosztem pami¦ciowym (staªym dla
wierzchoªka, czyli liniowym wzgl¦dem ∣S∣) doda¢ do wierzchoªków informacj¦ ile
odczytów one reprezentuj¡, aktualizowan¡ podczas upraszczania grafu.

Twierdzenie 2.1.1 (Problem asemblacji jako problem ±cie»ki Hamiltona)
�cie»ka Hamiltona w uproszczonym gra�e naªo»e«, b¦dzie (je±li istnieje) reprezen-
towaªa sekwencj¦ referencyjn¡ zawieraj¡c¡ wszystkie odczyty (wierzchoªek uznamy
za odwiedzony je±li on lub jego odwrotnie komplementarny odpowiednik zostaª od-
wiedzony). Z powodu bª¦dów sekwencjonowania ±cie»ka Hamiltona mo»e nie istnie¢.
Równie» powtórzenia w rekonstruowanej sekwencji mog¡ spowodowa¢ konieczno±¢ od-
wiedzenia niektórych wierzchoªków wielokrotnie.

Problem znalezienia w gra�e ±cie»ki Hamiltona jest NP-zupeªny, zatem w prak-
tyce mo»liwy do rozwi¡zania jedynie dla bardzo maªych grafów, które by¢ mo»e
mo»na uzyska¢ w przypadku maªych genomów, dªugich odczytów i dokªadnego se-
kwencjonowania dzi¦ki opisanym uproszczeniom grafu. Niestety, nawet wtedy ±cie»ka
Hamiltona mo»e nie istnie¢ w rozwa»anym gra�e. Dla wi¦kszych grafów stosowane s¡
kolejne metody zmniejszania rozmiaru grafu oraz heurystyki wyszukiwania ±cie»ek.
Do sposobów zmniejszania grafu oraz rekonstrukcji sekwencji na podstawie grafu od-
nios¦ si¦ w podrozdziaªach 2.1.5 i 2.1.6, gdy» s¡ one podobne równie» dla drugiego
typu grafów � grafów de Bruijna.

2.1.3. Graf de Bruijna

O ile podej±cie overlap-layout-consensus sprawdza si¦ w przypadku asemblacji
mniejszych genomów, z niezbyt krótkimi odczytami i maª¡ gª¦boko±ci¡ sekwencjo-
nowania (tzn. oczekiwan¡ liczb¡ odczytów, które mapuj¡ si¦ na pojedyncz¡ pozycj¦
w genomie) to przy wielu milionach bardzo krótkich odczytów i próbach asemblacji
coraz dªu»szych sekwencji zarówno obliczenie dopasowa« jest bardziej wymagaj¡ce
pami¦ciowo i obliczeniowo, jak i graf jest wi¦kszy, a jego uproszczenie trudniejsze i
mniej skuteczne. St¡d pomysª u»ycia grafów de Bruijna, które konstruowane s¡ nie
na podstawie caªych odczytów, a na podstawie podsªów odczytów dªugo±ci k � k-
merów. Podej±cie takie zaproponowali m.in. Pevzner et. al. [Pevzner et al., 2001], a
zostaªo zaimplementowane np. w znanym programie do asemblacji Velvet [Zerbino
and Birney, 2008].

De�nicja 2.1.16 (k-mer)
k-mer t to sªowo o dªugo±ci k nad alfabetem Σ.

De�nicja 2.1.17 (Peªny graf de Bruijna)
Graf de Bruijna rz¦du k, dla alfabetu Σ, to graf skierowany Gk = (V,E), w którym
wierzchoªki odpowiadaj¡ wszystkim k-merom nad alfabetem Σ, a kraw¦dzie (ozn. t→
u) znajduj¡ si¦ mi¦dzy ka»d¡ par¡ wierzchoªków t i u, dla których su�ks t o dªugo±ci
k − 1 jest równy pre�ksowi u. Kraw¦dzie odpowiadaj¡ zatem k + 1-merom:

V = Σ
k

(t, u) ∈ E ⟺ t[2..k] = u[1..k − 1]

Oryginalnie, peªny graf de Bruijna zostaª zaproponowany jako metoda rozwi¡-
zywania problemu znalezienia sªowa de Bruijna � najkrótszego cyklicznego sªowa
zawieraj¡cego wszystkie k-mery nad alfabetem Σ [De Bruijn and Erdös, 1948].
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De�nicja 2.1.18 (Sªowo de Bruijna rz¦du k)
Sªowo de Bruijna rz¦du k dla alfabetu Σ, to najkrótsze sªowo w, takie »e ka»dy k-mer
jest zawarty w cyklicznym rozszerzeniu sªowa w, czyli w jego konkatenacji:

∀x∶x∈Σk x ⋅< ww

Poniewa» w peªnym gra�e de Bruijna kraw¦dzie odpowiadaj¡ k+1-merom, mo»na
zaobserwowa¢ ciekaw¡ wªa±ciwo±¢ tego grafu przy przeksztaªceniu kraw¦dziowym:

De�nicja 2.1.19 (Kraw¦dziowe przeksztaªcenie (ang. line graph))
Kraw¦dziowe przeksztaªcenie grafu G = (V,E) (ozn. L(G)) to graf, którego zbiorem
wierzchoªków jest zbiór kraw¦dzi grafu G, a zbiór kraw¦dzi to zbiór par ((u,w), (w, v)),
u, v, w ∈ V , t.»e ∃w ∶ u→ w ∧ w → v

Obserwacja 2.1.2
Zauwa»my, »e kraw¦dziowe przeksztaªcenie peªnego grafu de Bruijna rz¦du k jest izo-
mor�czne z peªnym grafem de Bruijna rz¦du k + 1 [Zhang and Lin, 1987].

Twierdzenie 2.1.3
Ka»dy peªny graf de Bruijna jest Eulerowski (co wynika wprost ze zrównowa»enia
wszystkich wierzchoªków) i Hamiltonowski (co wynika z obserwacji 2.1.2).

Fakt 2.1.4
Cykle Hamiltona w peªnym gra�e de Bruijna rz¦du k opisuj¡ sªowa de Bruijna rz¦du
k.

Uzasadnienie: Poniewa» cykl Hamiltona zawiera ka»dy wierzchoªek, wi¦c repre-
zentowane przez niego cykliczne sªowo zawiera ka»dy k-mer. Jest to najkrótsze sªowo,
poniewa» ka»dy k-mer jest w nim zawarty tylko raz, wi¦c sªowo, które byªoby krótsze,
musiaªoby nie zawiera¢ pewnego k-meru.

Twierdzenie 2.1.5
Cykl Eulera w peªnym gra�e de Bruijna rz¦du k opisuje sªowa de Bruijna rz¦du k+1.

Uzasadnienie: Powy»sze twierdzenie wynika z obserwacji 2.1.2. We¹my graf de Bru-
ijna rz¦du k i jego kraw¦dziowe przeksztaªcenie, b¦d¡ce grafem de Bruijna rz¦du
k + 1. Cykl Hamiltona w gra�e rz¦du k + 1, opisuj¡cy sªowo de Bruijna rz¦du k + 1
mo»na przedstawi¢ w oryginalnym gra�e rz¦du k jako ±cie»k¦ Eulera w nast¦pu-
j¡cy sposób: ka»dy wierzchoªek cyklu Hamiltona to kraw¦d¹ w oryginalnym gra�e.
Dwa kolejne wierzchoªki cyklu Hamiltona s¡ poª¡czone kraw¦dzi¡, je±li kraw¦dzie
w oryginalnym gra�e przechodziªy przez wspólny wierzchoªek, zatem dwie kolejno
odwiedzane kraw¦dzie w oryginalnym gra�e maj¡ wspólny wierzchoªek, a wi¦c b¦d¡
tworzyªy cykl. Kraw¦dzi w oryginalnym gra�e rz¦du k jest dokªadnie tyle samo co w
przeksztaªceniu, zatem cykl w oryginalnym gra�e b¦dzie cyklem Eulera.

Zatem, »eby znale¹¢ sªowa de Bruijna rz¦du k, najoptymalniej pod wzgl¦dem
zªo»ono±ci obliczeniowej jest u»y¢ grafu rz¦du k − 1 i znale¹¢ w nim ±cie»k¦ Eulera.

W problemie asemblacji u»ywa si¦ pewnej mody�kacji (b¦d¡cej podgrafem) peª-
nego grafu de Bruijna. Taki graf ma reprezentowa¢ nie wszystkie mo»liwe k-mery, a
jedynie k-mery wyst¦puj¡ce w odczytach [Pevzner et al., 2001].

De�nicja 2.1.20 (Wierzchoªkowy graf de Bruijna w asemblacji)
Wierzchoªkowy graf de Bruijna dla odczytów S to graf skierowany GwS,k = (V,E), w
którym wierzchoªki odpowiadaj¡ k-merom Sk obecnym w odczytach:

Sk(S) = {∀si∈S∀1≤j≤∣si∣−k+1 ∶ si[j..j + k − 1]}
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V = Sk(S)

(t, u) ∈ E ⟺ t[2..k] = u[1..k − 1]

Inn¡ zmian¡ w stosunku do problemu znalezienia sªowa de Bruijna jest to, »e
poszukiwane sªowo (genom) zwykle nie jest cykliczne, wi¦c reprezentowane jest przez
±cie»k¦, a nie przez cykl.

De�nicja 2.1.21 (Problem asemblacji w gra�e de Bruijna)
Dla odczytów S i ustalonego k znajd¹ w gra�e de Bruijna ±cie»k¦ (lub ±cie»ki) repre-
zentuj¡c¡ sªowo (lub sªowa) zawieraj¡ce wszystkie k-mery obecne w odczytach.

Zauwa»my, »e o ile w peªnym gra�e de Bruijna zawsze istnieje cykl Hamiltona
reprezentuj¡cy szukane sªowo, to w przypadku jego podgrafu, np. wierzchoªkowego
grafu de Bruijna, cykl i ±cie»ka Hamiltona nie musz¡ istnie¢, np. ze wzgl¦du na po-
wtórzenia (powtórzenia dªu»sze ni» k wymagaj¡ wielokrotnego odwiedzenia pewnych
wierzchoªków), bª¦dy sekwencjonowania (dodaj¡ce dodatkowe wierzchoªki i kraw¦-
dzie) i niepeªne pokrycie (uniemo»liwiaj¡ce reprezentacj¦ sekwencji przez tylko jedn¡
±cie»k¦). Aby omin¡¢ te problemy, mo»na w wynikowej ±cie»ce pomin¡¢ cz¦±¢ wierz-
choªków/kraw¦dzi oraz wygenerowa¢ wi¦cej ni» jedn¡ ±cie»k¦.

Obserwacja 2.1.6
�cie»ka Hamiltona w wierzchoªkowym gra�e de Bruijna rz¦du k, je±li istnieje, repre-
zentuje sekwencj¦ referencyjn¡ zawieraj¡c¡ dokªadnie raz wszystkie k-mery obecne w
odczytach.

�cie»ka, która zawiera ka»dy wierzchoªek przynajmniej raz, reprezentuje sekwencj¦
referencyjn¡ zawieraj¡c¡ wszystkie k-mery obecne w odczytach.

O ile dla maªych genomów bakteryjnych podej±cie wierzchoªkowe, czyli poprzez
znalezienie ±cie»ki Hamiltona, mogªo by¢ wykonalne obliczeniowo dla odpowiednich
danych, to dla wi¦kszych genomów jest to praktycznie niewykonalne � problem ±cie»ki
Hamiltona jest NP-zupeªny, a graf mo»e mie¢ miliony (4k, gdzie zwykle 15 ≤ k ≤ 31)
wierzchoªków. Dlatego w eksperymentach NGS stosuje si¦ znacznie prostsze oblicze-
niowo podej±cie kraw¦dziowe.

De�nicja 2.1.22 (Kraw¦dziowy graf de Bruijna w asemblacji)
Kraw¦dziowy graf de Bruijna rz¦du k dla odczytów S to graf skierowany G

kr
S,k =

(V,E), w którym wierzchoªki odpowiadaj¡ k − 1-merom, a kraw¦dzie (ozn. →) k-
merom Sk(S) obecnym w odczytach:

∀t∈Sk(S) ∶ t[1..k − 1], t[2..k] ∈ V

∀t∈Sk(S) ∶ t[1..k − 1]→ t[2..k] ∈ E
Zatem ka»demu odczytowi dªugo±ci l odpowiada ±cie»ka o l − k + 1 wierzchoªkach i
l − k kraw¦dziach.

Zauwa»my, »e kraw¦dziowy graf de Bruijna rz¦du k jest wynikiem przeksztaªcenia
kraw¦dziowego wierzchoªkowego grafu de Bruijna rz¦du k. Pozwala to na zamian¦
wyszukiwania ±cie»ki odwiedzaj¡cej wszystkie wierzchoªki na odwiedzanie wszystkich
kraw¦dzi.
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Obserwacja 2.1.7
�cie»ka Eulera w kraw¦dziowym gra�e de Bruijna rz¦du k (je±li istnieje), reprezentuje
sekwencj¦ referencyjn¡ zawieraj¡c¡ wszystkie k-mery obecne w odczytach.

�cie»ka, która zawiera ka»d¡ kraw¦d¹ przynajmniej raz, reprezentuje sekwencj¦
referencyjn¡ zawieraj¡c¡ wszystkie k-mery obecne w odczytach.

Parametr k jest gªównym parametrem rozwi¡za« u»ywaj¡cych grafów de Bru-
ijna, jednak bardzo istotnie wpªywa na wªa±ciwo±ci grafu. Maªe k zwi¦ksza spójno±¢
grafu przez zwi¦kszenie szansy na wspóªdzielenie pojedynczego k-meru przez wi¦cej
ni» jeden odczyt. Mo»e si¦ jednak pojawi¢ przez to wi¦cej p¦tli i rozgaª¦zie«, a w
skrajnych przypadkach mo»na nawet otrzyma¢ graf peªny, na podstawie którego nie
uda si¦ zrekonstruowa¢ sekwencji. Zbyt du»e k zwi¦ksza za to wra»liwo±¢ grafu na
bª¦dy, poniewa» ka»dy pojedynczy bª¦dny nukleotyd zamienia k k-merów na inne.
W szczególno±ci je±li bª¦dy w odczycie wyst¡pi¡ cz¦±ciej ni» co k pozycji, odczyt
taki mo»e nie mie¢ wspólnego k-meru z sekwencj¡ referencyjn¡, co uniemo»liwi jego
uwzgl¦dnienie nawet przy heurystykach wykrywaj¡cych bª¦dy. Zwi¦kszenie k pomo»e
jednak unikn¡¢ problemów z powtórzeniami, gdy» mniej b¦dzie powtórze« dªu»szych
ni» k, a s¡ nieuniknione gdy genom jest dªu»szy ni» 4

k. Dlatego nie ma jednej re-
komendowanej wielko±ci k, zale»y to rekonstruowanego genomu (np. jego wielko±ci)
oraz wªa±ciwo±ci konkretnego zbioru odczytów.

U»ycie grafu de Bruijna do asemblacji znacznie przy±piesza obliczenia, jednak
nie rozwi¡zuje wszystkich problemów. Nawet gdyby odczyty nie zawieraªy bª¦dów,
wyzwaniem pozostaj¡ powtórzenia, a szczególnie te fragmenty, które pojawiaj¡ si¦
wi¦cej ni» 2 razy.

Przykªad 2.1.3
We¹my powtórzenie podsªowa R w sªowie A1RA2RA3RA4 (∣Ai∣ > k, ∣R∣ > k).
Poprawna rekonstrukcja kolejno±ci A2 i A3 w takim sªowie nie jest mo»liwa za
pomoc¡ samych k-merów, poniewa» na ich podstawie nie mo»na rozró»ni¢ sªów
A1RA2RA3RA4 i A1RA3RA2RA4. Graf dla takich sªów zawiera dwie p¦tle, któ-
rych kolejno±ci obej±cia nie mo»na ustali¢ przy pomocy samych k-merów, a dla R
o dªugo±ci wi¦kszej ni» dªugo±ci odczytów (∣R∣ > maxs∈S ∣s∣) nawet przy pomocy
odczytów.

Takie sytuacje zwi¡zane z p¦tlami w gra�e dotycz¡ równie» grafów naªo»e«, i
zostan¡ omówione w nast¦pnym podrozdziale.

2.1.4. Asemblacja dwuniciowego DNA

Dwuniciowo±¢ DNA powoduje pewne komplikacje przy asemblacji, jednak w przy-
padku obu podej±¢ grafowych mo»na je rozwi¡za¢. Podczas budowy grafu u»ywane
s¡ dodatkowo sekwencje odwrotnie komplementarne do odczytów (tak jak to jest
opisane w de�nicji 2.1.13), dzi¦ki czemu ka»dy wierzchoªek ma odpowiadaj¡cy mu
wierzchoªek etykietowany sekwencj¡ odwrotnie komplementarn¡ (nazwijmy go bli¹-
niaczym, ozn. u). Dzi¦ki temu ka»da kraw¦d¹ u → v równie» ma odpowiadaj¡c¡ jej
v → u. Wierzchoªek (kraw¦d¹) uznajemy za odwiedzony, je±li odwiedzony zostaª ich
bli¹niaczy wierzchoªek (kraw¦d¹). W ten sposób w rozwi¡zaniu odczyt lub k-mer
znajdzie si¦ wprost lub poprzez sekwencj¦ odwrotnie komplementarn¡ do niego.

Aby unikn¡¢ problemów z palindromami w DNA (to sªowa speªniaj¡ce s = s),
dla których fakt, »e wierzchoªek jest bli¹niaczy sam do siebie (u = u) mo»e powo-
dowa¢ pewne komplikacje, w grafach de Bruijna wystarczy ustawi¢ odpowiednie k
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tak, aby wierzchoªek reprezentowaª sªowo o nieparzystej dªugo±ci. Ze wzgl¦du na
zasad¦ komplementarno±ci, sªowo o nieparzystej dªugo±ci nie mo»e by¢ odwrotnie
komplementarne do samego siebie, bo ±rodkowy znak nie mo»e by¢ odwrotnie kom-
plementarny do siebie. W przypadku grafów naªo»e« zwykle pomija si¦ ten problem
poniewa» sytuacje, gdy odczyt jest palindromem s¡ bardzo rzadkie ze wzgl¦du na
wi¦ksz¡ dªugo±¢ odczytu.

2.1.5. Usuwanie bª¦dów i upraszczanie grafu

Zarówno graf naªo»e«, jak i graf de Bruijna, mo»e mie¢ znacznie wi¦cej kraw¦-
dzi i wierzchoªków ni» by wynikaªo z wielko±ci rekonstruowanej sekwencji wskutek
bª¦dów sekwencjonowania i polimor�zmu obecnego w sekwencji (czyli gdy odczyty
pochodz¡ z wi¦cej ni» jednego wariantu sekwencji referencyjnej, co jest szczególnie
cz¦ste przy sekwencjonowaniu populacji bakterii, wynikiem powinien by¢ jednak je-
den z wariantów, patrz 1.3.7). W gra�e de Bruijna pojedyncza bª¦dnie odczytana
litera w odczycie zmienia a» do k k-merów wprowadzaj¡c potencjalnie nieistniej¡ce
w sekwencji k-mery. W gra�e naªo»e« równie» powstaj¡ dodatkowe rozgaª¦zienia.
Heurystyk do radzenia sobie z takimi sytuacjami na poziomie przygotowania od-
czytów, budowy grafu, czy �czyszczenia� grafu jest wiele i programy do asemblacji
implementuj¡ ró»ne podej±cia, które jednak opieraj¡ si¦ zwykle na usuwaniu dwóch
rodzajów bª¦dów w gra�e � b¡bli i ko«cówek, oraz rozdzielaniu wierzchoªków, które
tworz¡ �spl¡tania�.

De�nicja 2.1.23 (B¡ble w gra�e)
B¡blem (ang. bubble) w gra�e nazwiemy dwie rozª¡czne ±cie»ki mi¦dzy par¡ wierz-
choªków s i t:

p1 = s→ v1 → . . . vl1 → t

p2 = s→ u1 → . . . ul2 → t

które opisuj¡ podobn¡ sekwencj¦, tzn. seq(p1) ≃ seq(p2). Czasami mo»na u»y¢ innej
funkcji podobie«stwa sekwencji np. odlegªo±ci edycyjnej (patrz 2.2).

B¡ble w gra�e reprezentuj¡ polimor�zmy sekwencji (np. u organizmów diplo-
idalnych, wtedy pokrycie obu ±cie»ek odczytami powinno by¢ podobne), lub bª¦dy
sekwencjonowania (szczególnie te, które wyst¡piªy w ±rodku odczytu, czyli w gra�e
de Bruijna w odlegªo±ci wi¦kszej ni» k od obu ko«ców, a w gra�e naªo»e« wi¦kszej
ni» L). �cie»ki wynikaj¡ce z bª¦dów sekwencjonowania zwykle maj¡ maªe pokrycie
odczytami.

Usuwanie b¡bli polega zwykle na usuni¦ciu jednej ze ±cie»ek (oczywi±cie bez po-
cz¡tkowego i ko«cowego wierzchoªka) lub scaleniu obu ±cie»ek. �cie»ka scalona w
jeden wierzchoªek jest etykietowana wspóln¡ dla scalonych ±cie»ek sekwencj¡ kon-
sensusow¡, wybieran¡ zwykle poprzez wybranie litery cz¦±ciej wyst¦puj¡cej na danej
pozycji.

De�nicja 2.1.24 (Ko«cówka)
Ko«cówk¡ (ang. tip, dead-end) w gra�e nazwiemy krótk¡ ±cie»k¦ bez rozwidle«, ko«-
cz¡c¡ si¦ lub zaczynaj¡c¡ wierzchoªkiem o stopniu 1, czyli takie p = v1, ..., vld speª-
niaj¡ce wszystkie warunki:

� v1 → v2 → . . . vld

� vi ≠ vj dla i ≠ j
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�

∀1≤i<lddegout(vi) = 1 ∧ degout(vld) = 0

∧ degin(v1) > 1 ∧ ∀1<i≤lddegin(vi) = 1

lub
degin(v1) = 0 ∧ ∀1≤i<lddegin(vi) = 1

∧ ∀1<i≤lddegout(vi) = 1 ∧ degout(vld) > 1

Ko«cówki w gra�e zwykle wynikaj¡ z bª¦dów sekwencjonowania i s¡ usuwane.
Minimalna dªugo±¢ ko«cówek, które s¡ usuwane mo»e by¢ okre±lona przez dªugo±¢
±cie»ki ld lub dªugo±¢ opisywanej przez ni¡ sekwencji seq(p).

Zarówno b¡ble jak i ko«cówki s¡ strukturami w gra�e, które wyst¦puj¡c dla
pewnych wierzchoªków, tworz¡ analogiczne struktury dla wierzchoªków bli¹niaczych
(ale w odwrotnej kolejno±ci).

Struktur¡ pojawiaj¡c¡ si¦ w gra�e nie z powodu bª¦dów, ale z powodu powtórze«,
s¡ �spl¡tania�, tworzone najcz¦±ciej przez p¦tle:

De�nicja 2.1.25 (Spl¡tanie)
Spl¡taniem (ang. entanglement) nazwiemy miejsce w gra�e, w którym wierzchoªki
tworz¡ struktur¦ w ksztaªcie litery X, czyli istniej¡ wierzchoªki v3 i v4 (mo»liwe x3 =

x4) poª¡czone ±cie»k¡ bez rozwidle«, oraz:

degin(v3) > 1 ∧ degout(v4) > 1

Przykªadowe �spl¡tanie� prezentuje rysunek 2.1.1.

v1

v2

v3 v4

v5

v6

Rysunek 2.1.1: Przykªadowy schemat fragmentu grafu tworz¡cy �spl¡tanie�.

Przykªad 2.1.4
Rozwi¡zanie takiej sytuacji ªatwo wida¢ w przypadku prostych, niedu»ych p¦tli, ta-
kich jak na poni»szym schemacie 2.1.2:

v1 v2 v3

v4

v5

Rysunek 2.1.2: Przykªadowy schemat fragmentu grafu z p¦tl¡ tworz¡c¡ �spl¡tanie�.

W przypadku takich odosobnionych p¦tli rozwi¡zanie wydaje si¦ proste, ponie-
wa» nawet wyszukuj¡c ±cie»k¦ v1 → v2 → v3 → v5 i cykl v2 → v3 → v4 → v2

mo»na jednoznacznie rozszerzy¢ ±cie»k¦ o ten cykl uzyskuj¡c ±cie»k¦ odwiedzaj¡c¡
wszystkie wierzchoªki i kraw¦dzie przynajmniej raz. Jednak gdyby wierzchoªki v2 i
v3 byªy zawarte w jeszcze jednym cyklu, dajmy na to z wierzchoªkiem v

′
4 o uªo»eniu

identycznym do v4, to ustalenie kolejno±ci odwiedzenia wierzchoªków v4 i v′4 mo»e
by¢ niemo»liwe bez dodatkowej informacji, która nie jest zawarta w gra�e.
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W grafach de Bruijna wierzchoªków i kraw¦dzi reprezentuj¡cych powtórzenie, a
powoduj¡cych �spl¡tanie� ±cie»ki reprezentuj¡cej sekwencj¦ referencyjn¡, jest wiele,
i nie musz¡ by¢ tak ªatwe do zidenty�kowania jak proste p¦tle, szczególnie lokalnie,
patrz¡c na pojedyncze rozwidlenie, gdy nie wida¢, czy które± wierzchoªki tworz¡ p¦-
tl¦. Rozpl¡tanie takich powtórze« lokalnie uªatwia wyszukiwanie najlepszej ±cie»ki,
mo»e te» czasem umo»liwi¢ znalezienie ±cie»ki bez powtarzania kraw¦dzi czy wierz-
choªków. Uproszczenie, czyli �rozpl¡tanie� odbywa si¦ poprzez stworzenie kopii nie-
których wierzchoªków i poª¡czenie ich odpowiednio z pozostaªymi � patrz poni»szy
przykªad:

Przykªad 2.1.5 (Rozwi¡zanie �spl¡tania� przez kopiowanie wierzchoªków)
Lokalnie w przypadku �spl¡tania� widzimy struktur¦ w ksztaªcie litery X, jak na
schemacie 2.1.1 (lub bardziej rozwidlon¡). Je±li aktualnie konstruowana ±cie»ka prze-
chodzi przez v1, to ustalenie, czy po v4 powinien nast¡pi¢ v5 czy v6 bez sprawdzenia
czy która± z wybranych opcji nie zako«czy si¦ p¦tl¡ zawieraj¡c¡ v2, nie jest mo»liwe
na podstawie samej struktury grafu. Trzeba wykorzysta¢ dodatkowe informacje, np.
odczyty lub pokrycie:

� w gra�e de Bruijna mo»na wróci¢ do odczytów, z których pochodziªy k-mery,
jak proponuj¡ to Pevzner et. al w [Pevzner et al., 2001]. Odczyty s¡ w gra�e de
Bruijna reprezentowane przez ±cie»ki. Je±li widzimy ±cie»ki przechodz¡ce przez
v1 i v5 a nie przez v6 (lub nie tak cz¦sto), to nale»y wybra¢ tak¡ kolejno±¢
odwiedzenia. Nie jest konieczne nawet ±ledzenie caªych ±cie»ek odczytów, a
jedynie obecno±¢ k-merów z v1 i v5 lub v6 w jednym odczycie.

� w przypadku grafu naªo»e« lub gdy poprzedni punkt nie daje rozwi¡zania,
mo»na wykorzysta¢ pokrycie poszczególnych wierzchoªków, korzystaj¡c z za-
ªo»enia, »e pokrycie sekwencji b¦dzie lokalnie podobne, czyli np. v1 powinno
mie¢ podobne pokrycie do v5 lub v6. Konkretne rozwi¡zania zale»¡ od rodzaju
danych i wyborów dokonanych przez twórców konkretnych implementacji.

Je±li uda si¦ lokalnie zidenty�kowa¢ jak �rozwi¡za¢� spl¡tanie, powtórzona kraw¦d¹
(lub wierzchoªek) jest kopiowany i pozostaj¡ w gra�e osobne ±cie»ki, np. dla v1 ma-
j¡cego poª¡czenie z v5 otrzymamy dwie rozª¡czne ±cie»ki: v1 → v3 → v4 → v5 i
v
′
2 → v

′
3 → v4 → v6.

Powy»sze metody usuwania bª¦dów i rozwi¡zywania powtórze« pozwalaj¡ usun¡¢
wiele rozwidle« w gra�e, dzi¦ki czemu mo»liwe jest dalsze zmniejszenie grafu poprzez
scalenie jednoznacznych ±cie»ek (jak w 2.1.15). T¦ transformacj¦ grafu mo»na w po-
dobny sposób wykona¢ dla obu rodzajów grafów i zmniejszy¢ dzi¦ki temu liczb¦
wierzchoªków nie zmieniaj¡c liczby mo»liwych ±cie»ek ani sekwencji, które one repre-
zentuj¡.

2.1.6. Rekonstrukcja sekwencji na podstawie grafu

Rekonstrukcja sekwencji po uproszczeniu grafu przy pomocy heurystyk polega na
znalezieniu ±cie»ki Hamiltona lub Eulera (zale»nie od rodzaju grafu). Gdy z powodu
powtórze« w rekonstruowanej sekwencji jest to niemo»liwe, rekonstrukcja polega na
znalezieniu ±cie»ek zawieraj¡cych ka»dy wierzchoªek/kraw¦d¹ przynajmniej raz.

Algorytm znajdowania cyklu Eulera w gra�e eulerowskim jest bardzo prosty:
zaczynaj¡c od dowolnego wierzchoªka v pod¡»aj ±cie»k¡ a» natra�sz na v (nie po-
wtarzaj¡c kraw¦dzi). Je±li który± z wierzchoªków w ±cie»ce ma nieodwiedzone kraw¦-
dzie rozpocznij ww. procedur¦ w tych wierzchoªkach, rozszerzaj¡c uzyskany wcze±niej
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cykl. Analogicznie ±cie»k¦ Eulera znajduje si¦ rozpoczynaj¡c w wierzchoªku o stop-
niu wyj±ciowym wi¦kszym ni» wej±ciowy, a ko«cz¡c w innym wierzchoªku, o stopniu
wej±ciowym wi¦kszym ni» wyj±ciowym.

Obserwacja 2.1.8
Je±li przy wyznaczaniu ±cie»ki (analogicznie cyklu) Eulera znajduj¡ si¦ wierzchoªki,
które maj¡ stopie« wyj±ciowy wi¦kszy ni» 2, to w ±cie»ce Eulera musz¡ si¦ rozpoczy-
na¢ co najmniej 2 dodatkowe cykle, których kolejno±ci obej±cia nie mo»na wyznaczy¢
jedynie na podstawie grafu.

Powy»sza obserwacja pokazuje, »e nawet je±li ±cie»ka Eulera w danym gra�e ist-
nieje, to uzyskana sekwencja mo»e by¢ nieprawidªowa. Dlatego w przypadku nie-
jednoznaczno±ci graf jest zwykle rozdzielany i zwracanych jest wi¦cej sekwencji, dla
ka»dego uzyskanego podgrafu, na przykªad:

Przykªad 2.1.6
Graf zawieraj¡cy 2 p¦tle rozpoczynaj¡ce si¦ w tym samym wierzchoªku wymaga
rozdzielenia (patrz 2.1.3):

v1 v2

v3 v4

v5

v6

Rysunek 2.1.3: Przykªadowy schemat fragmentu grafu zawieraj¡cy dwie p¦tle o
wspólnym wierzchoªku.

Aby zachowa¢ informacj¦ o wszystkich p¦tlach i innych ±cie»kach graf jest roz-
cinany np. w wierzchoªku powoduj¡cym niejednoznaczno±c, czyli w tym przykªadzie
w v2. Otrzymujemy ±cie»ki: v1 → v2, v2 → v3 → v4 → v2, v2 → v5 → v2, v2 → v6.

Jednoznaczne ±cie»ki, które udaje si¦ wyznaczy¢ na podstawie grafu, daj¡ pierw-
sze sekwencje wyj±ciowe tzw. �kontigi� (ang. contigs). Nast¦pnie kontigi mog¡ by¢
poª¡czone w dªu»sze fragmenty � skafoldy (ang. sca�olds). Skafoldy skªadaj¡ si¦
jednego lub wi¦cej kontigów uªo»onych wzgl¦dem siebie w okre±lonych odlegªo±ciach,
niekoniecznie poprzez nachodzenie. To oznacza, »e skafoldy mog¡ zawiera¢ fragmenty
o nieokre±lonej sekwencji (ozn. liter¡ N), je±li s¡ przesªanki by umie±ci¢ kontigi w
pewnej odlegªo±ci, jednak nie da si¦ opisa¢ sekwencji pomi¦dzy kontigami, np. przez
wysok¡ repetytywno±¢, liczb¦ bª¦dów, albo po prostu brak odczytów. Nieokre±lone
fragmenty w skafoldach s¡ generowane dla odczytów zsekwencjonowanych techno-
logi¡ sparowanych ko«ców (paired-end). Przy tego typu danych do ustalenia relacji
mi¦dzy kontigami u»ywane s¡ pary odczytów. Heurystyki okre±lania relacji kontigów
mog¡ by¢ ró»ne, ale podstaw¡ ich dziaªania s¡ te pary odczytów, które s¡ przypo-
rz¡dkowane do ró»nych kontigów (np. tworzyªy dane kontigi, albo zawieraªy k-mery
tworz¡ce dany kontig). Relacja mi¦dzy kontigami jest podobna do nakªadania od-
czytów, tzn. kontigi s¡ w pewnej kon�guracji (koniec do ko«ca, koniec do pocz¡tku,
itp.) ale zamiast dªugo±ci naªo»enia, mo»emy mie¢ szacowan¡ odlegªo±¢ pomi¦dzy
kontigami, która wynika ze spodziewanej odlegªo±ci pomi¦dzy odczytami w parze.
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Przykªad 2.1.7
Poni»szy przykªad (patrz 2.1.4) przedstawia mo»liwe poª¡czenie trzech kontigów k1,
k2 i k3 w skafold przy pomocy par odczytów.

k1 k2 k3

r1l r1p

(k1, k2)

r2p r2l

(−k3,−k2)
r3p r3l

(−k3,−k1)

r4p r4l

(k3, k2)

Rysunek 2.1.4: Przykªad ª¡czenia trzech kontigów k1, k2 i k3 w skafold przy pomocy
par odczytów.

Pary odczytów r1, r2, r3, r4 zostaªy zaznaczone na kontigach w kierunkach odpo-
wiadaj¡cych ich sekwencji, nad kontigiem dla sekwencji identycznej, pod dla kom-
plementarnej. �uki odpowiadaj¡ relacjom kontigów, które s¡ generowane przez usta-
wienia odczytów , przy czym przerywana linia odpowiada relacji, która przy tym
ustawieniu kontigów jest niepoprawna, poniewa» wymaga zamiany kolejno±ci k3 i k2.
Tak jak w przypadku naªo»e« sekwencji, trzeba wzi¡¢ pod uwag¦ mo»liw¡ odwrotn¡
komplementarno±¢ odczytów, np. relacja (−k3,−k1) jest to»sama relacji (−k1,−k3).
W tym przykªadzie mamy zatem relacje (k1, k2), (k2, k3) i (k1, k3), które s¡ speªniane
przez ustawienie kontigów w takiej kolejno±ci, jak na rysunku.

Relacje mi¦dzy kontigami tworz¡ graf skierowany, w idealnym przypadku acy-
kliczny, a wtedy do ustalenia kolejno±ci kontigów wystarczyªoby posortowa¢ graf.
Jednak poniewa» przy takim ustaleniu kolejno±ci kontigów mo»e zdarzy¢ si¦ usta-
wienie, w którym odlegªo±ci mi¦dzy parami odczytów stan¡ si¦ zbyt du»e, wi¦c w
praktyce raczej ª¡czy si¦ kontigi zachªannie w pary np. wg najsilniejszego wspar-
cia (tj. liczby par wspieraj¡cych), a nast¦pnie dokªada kolejne kontigi, staraj¡c si¦
zachowa¢ sugerowane przez pary odczytów odlegªo±ci mi¦dzy kontigami.

Rekonstrukcja sekwencji na podstawie grafu równie» pozostawia wiele swobody
w doborze heurystyk, zatem nie dziwi mnogo±¢ istniej¡cych implementacji maj¡cych
na celu rozwi¡zywanie problemu asemblacji.

2.1.7. Przykªady implementacji rozwi¡za« problemu asemblacji de
novo

Do tej pory powstaªo bardzo wiele implementacji rozwi¡zania problemu asem-
blacji de novo, zarówno przy pomocy grafów naªo»e« jak i grafów de Bruijna. Pro-
gramy do asemblacji wykazuj¡ du»¡ ró»norodno±¢, dostosowuj¡c u»ywane techniki do
wariantów problemu, np. asemblacji bardzo du»ych genomów, metagenomów, trans-
kryptomu itp. Gªówne ró»nice, poza u»ytym grafem (naªo»e« / de Bruijna) to:

1. Wst¦pne przetwarzanie odczytów

2. Heurystyki upraszczania grafu

3. Kryteria wyboru ±cie»ek w gra�e
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Graf naªo»e« � String Graph Assembler

SGA (String Graph Assembler [Simpson and Durbin, 2012, Simpson and Dur-
bin, 2010]) to szybka implementacja asemblacji przy u»yciu grafu naªo»e«. Pod-
czas gdy standardowe metody obliczania naªo»e« odczytów maj¡ zªo»ono±¢ O(N2)
wzgl¦dem sumarycznej dªugo±ci odczytów N , autorzy SGA u»yli do obliczenia na-
ªo»e« odczytów FM-indeksu [Ferragina and Manzini, 2000] opartego na zwi¡zanej
z tablic¡ su�ksow¡ transformacie Burrowsa-Wheelera. Naªo»enia s¡ identy�kowane
poprzez wyszukiwanie przy pomocy FM-indeksu su�ksów o minimalnej ustalonej
dªugo±ci, które s¡ jednocze±nie pre�ksem jakiego± odczytu. Innego rodzaju naªo»enie
(tj. su�ks-su�ks i pre�ks-pre�ks) mo»na uzyska¢ przez wyszukiwanie odwróconego
odczytu albo przez wyszukiwanie w drugim FM-indeksie, zbudowanym dla odczy-
tów odwróconych. Dzi¦ki temu wszystkie z naªo»e« da si¦ znale¹¢ w czasie liniowym
wzgl¦dem sumy dªugo±ci odczytów oraz liczby wyst¡pie« naªo»e«, czyli liczby kra-
w¦dzi w gra�e.

Aby jeszcze przyspieszy¢ algorytm autorzy zmniejszaj¡ liczb¦ tworzonych kraw¦-
dzi i eliminuj¡ kraw¦dzie przechodnie (patrz 2.1.15) ju» na etapie obliczania naªo»e«
odczytów. Autorzy wykorzystali fakt [Simpson and Durbin, 2010], »e je±li w gra�e od-
czytX nakªada si¦ (w zwykªy sposób, czyli su�ksowo-pre�ksowy) z odczytami Y oraz
Z, a dodatkowo Y nakªada si¦ na Z, czyli otrzymujemy kraw¦dzie X ↣ Y , X ↣ Z
i Y ↣ Z, przy czym to X ↣ Z jest przechodnia, to cz¦±¢ odczytu Z niepokryta
przez X (ozn. tail(X ↣ Z)), która skonkatenowana z X daje sekwencj¦ odpowia-
daj¡c¡ kraw¦dzi X ↣ Z, jest równa konkatenacji tail(X ↣ Y ) oraz tail(Y ↣ Z).
Pozwala to na wyliczenie jedynie nieredukowalnych, tzn. nieprzechodnich kraw¦dzi,
poprzez iteracyjne przedªu»anie wszystkich naªo»onych na dany odczyt X odczytów
o dan¡ sekwencj¦, i zwrócenie najszybciej zako«czonych. Zmniejsza to czas oblicze«
i wymagan¡ przez program pami¦¢.

SGA podzielone jest na kilka osobnych skryptów wykonuj¡cych osobno kroki takie
jak wst¦pne przetwarzanie odczytów, konstrukcja FM-indeksu, obliczanie dopasowa«
i budowa grafu, upraszczanie grafu i obliczenie kontigów. Wst¦pne przetwarzanie
odczytów oferowane opcjonalnie przez SGA to, poza standardowym �ltrowaniem lub
przycinaniem na podstawie jako±ci sekwencjonowania, tak»e wykrywanie i korekcja
odczytów zawieraj¡cych bardzo rzadko wyst¦puj¡ce k-mery na cz¦sto wyst¦puj¡ce
k-mery. Ma to na celu wykrycie substytucji wprowadzonych w odczytach podczas
sekwencjonowania, dlatego poprawki wprowadzane s¡ tylko wobec bardzo rzadko
pojawiaj¡cych si¦ liter, by unikn¡¢ skorygowania polimor�zmów sekwencji.

Nast¦pnie generowany jest graf naªo»e« dla zadanej minimalnej dªugo±ci dopa-
sowania i poziomu bª¦du, zawieraj¡cy lub nie kraw¦dzie przechodnie. Upraszczanie
grafu w SGA odbywa si¦ iteracyjnie. Pocz¡tkowo usuwane s¡ tylko kraw¦dzie wierz-
choªków, które maj¡ bardzo wielu s¡siadów (np. domy±lnie 128), co znacznie zmniej-
sza graf, a regiony, których dotycz¡ to bardzo zmienne fragmenty i prawdopodobnie
niemo»liwe do odtworzenia. Krok 3. transformacji grafu (patrz. 2.1.15 oraz praca
Myersa [Myers, 1995]), czyli ª¡czenie jednoznacznych ±cie»ek, jest wykonywane na
zmian¦ z upraszczaniem grafu poprzez usuwanie krótkich �odstaj¡cych� ±cie»ek, czyli
ko«cówek (ang. dead-end, tip). Usuni¦cie takich wierzchoªków zmniejsza stopie« roz-
gaª¦zienia jego s¡siadów, co cz¦sto powoduje, »e powstaj¡ nowe jednoznaczne ±cie»ki,
które mo»na poª¡czy¢, oraz nowe ko«cówki. Nast¦pnie usuwane s¡, równie» iteracyj-
nie, na zmian¦ z ª¡czeniem jednoznacznych ±cie»ek, b¡ble.

SGA jako kontigi uznaje sekwencj¦ wierzchoªków po uproszczeniu grafu, nie pró-
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buj¡c wybiera¢ ±cie»ek. To konserwatywne podej±cie pozwala unikn¡¢ niewªa±ciwego
skªadania kontigów, jednak otrzymane w ten sposób sekwencje s¡ krótsze. Maj¡c do
dyspozycji dane paired-end mo»na jeszcze poª¡czy¢ niektóre kontigi u»ywaj¡c ma-
powania na nie odczytów z jednej pary. Na tej podstawie mo»na ustali¢ wzajemne
poªo»enie i wyestymowa¢ odlegªo±ci mi¦dzy kontigami, i zwróci¢ skafoldy zawiera-
j¡ce fragmenty sekwencji niepokryte odczytami.

Graf de Bruijna � Velvet

Velvet [Zerbino and Birney, 2008] to jeden z popularniejszych programów do
asemblacji u»ywaj¡cy grafu de Bruijna, implementuj¡cy zestaw algorytmów dedy-
kowanych asemblacji du»ych genomów z krótkich odczytów. Wyró»niaj¡ go m.in.
heurystyki usuwania bª¦dów: ko«cówek, b¡bli oraz bª¦dnych kraw¦dzi. Gªównym pa-
rametrem jest k � nieparzysta liczba oznaczaj¡ca dªugo±¢ k-meru w uj¦ciu wierzchoª-
kowym, chocia» budowa grafu przypomina bardziej uj¦cie kraw¦dziowe. Ka»dy k-mer
ma przypisany pierwszy odczyt, w którym si¦ pojawiª, a dla ka»dego odczytu po-
wstaje lista jego k-merów, które pojawi¡ si¦ w nast¦pnych odczytach. Budowa grafu
ró»ni si¦ zatem od klasycznego podej±cia � wierzchoªki tworzone s¡ dla tych ci¡gów
k-merów w odczycie, które nie b¦d¡ przerwane k-merami z nast¦puj¡cych po nich
odczytach, a po utworzeniu wierzchoªków kraw¦dzie s¡ tworzone (lub zwi¦kszany jest
ich licznik) dla ka»dego odczytu. Powstaje zatem od razu graf z uproszczonymi pro-
stymi ±cie»kami, a krok z pojedynczymi wierzchoªkami odpowiadaj¡cymi dokªadnie
k-merom jest pomini¦ty.

Podobnie jak w przypadku grafu naªo»e«, jednoznaczne ±cie»ki s¡ ª¡czone po
ka»dym etapie usuwania bª¦dów. W pierwszej kolejno±ci usuwane s¡ ko«cówki, je-
±li ich dªugo±¢ jest mniejsza ni» 2k, a wsparcie kraw¦dzi prowadz¡cej do takiego
wierzchoªka jest znacznie mniejsze ni» alternatywnych kraw¦dzi. B¡ble s¡ identy�-
kowane i usuwane przez algorytm Tour Bus. Korzysta on z przeszukiwania grafu
wszerz (czyli metod¡ BFS) w sposób podobny do algorytmu Dijkstry, do wyzna-
czenia wierzchoªków, do których mo»na doj±¢ ze startowego wierzchoªka algorytmu
ró»nymi ±cie»kami. Znajduj¡c b¡bel cofa si¦ do wierzchoªka, w którym ±cie»ki si¦ roz-
widlaj¡ i wyznacza ich sekwencje. Je±li sekwencje s¡ wystarczaj¡co podobne mog¡
zosta¢ poª¡czone � dªu»sza ±cie»ka jest wª¡czana do krótszej zachowuj¡c przy tym
reszt¦ struktury grafu, czyli np. s¡siadów obu poª¡czonych ±cie»ek. Ostatnim krokiem
usuwania bª¦dów jest usuni¦cie pozostaªych bª¦dnych poª¡cze«, czyli kraw¦dzi o po-
kryciu odczytami mniejszym ni» pewien ustalony próg, z zaªo»enia znacznie mniejszy
ni» ±rednie pokrycie pozostaªych kraw¦dzi.

Velvet, inaczej ni» SGA, nie zakªada, »e po uproszczeniu grafu sekwencje wierz-
choªków b¦d¡ wystarczaj¡co dªugie. Kontigi s¡ tworzone przez moduª, którzy autorzy
nazwali Breadcrumb. Wyznacza on pary wierzchoªków A i B o dªugich sekwencjach
poª¡czone przez sparowane odczyty (po jednym odczycie z pary na wierzchoªek). By
wyznaczy¢ ±cie»k¦ ª¡cz¡c¡ A i B zostawia �±lad okruszków� na wierzchoªkach, które
s¡ poª¡czone sparowanymi odczytami z A lub B. Pod¡»aj¡c ±ladem okruszków roz-
szerza dªugie wierzchoªki a» do momentu, w którym znajdzie rozwidlenie albo ±lad
si¦ urwie. W idealnym przypadku dªugie wierzchoªki uda si¦ poª¡czy¢ pojedyncz¡
±cie»k¡, w przeciwnym wypadku znajd¡ si¦ w osobnych kontigach.

Velvet to program, który zostaª zoptymalizowany do asemblacji du»ych genomów
z bardzo krótkich odczytów. Chocia» by¢ mo»e nie jest to wyra¹nie widoczne, to cz¦±¢
z zaªo»e« niekoniecznie b¦dzie dziaªa¢ dobrze przy asemblacji transkryptomów czy
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metagenomów, szczególnie:

� równomierne pokrycie zakªadane jest przy ª¡czeniu b¡bli - dla metagenomów
warianty z mniej cz¦stego gatunku mog¡ zosta¢ zuni�kowane z cz¦stszymi

� usuwanie kraw¦dzi wspartych przez zbyt maªo odczytów - zarówno w metage-
nomach jak i transkryptomach mo»e uniemo»liwi¢ odtworzenie mniej cz¦stych
genomów czy transkryptów

� szacowanie �insert size� mo»e by¢ nieodpowiednie dla transkryptomicznych da-
nych, w których wyst¦puje alternatywny splicing

Dlatego wci¡» powstaj¡ mody�kacje Velvet takie jak opisane poni»ej Oases i
Metavelvet, które wykorzystuj¡ cz¦±¢ z jego moduªów, ale mody�kuj¡ lub dodaj¡
inne, np. usuwanie bª¦dów i wybieranie ±cie»ek.

Velvet dla transkryptomów � Oases

Oases [Schulz et al., 2012] jest narz¦dziem do asemblacji skomplikowanych trans-
kryptomów de novo, czyli gdy genom organizmu jest nieznany, a transkryptom mo»e
zawiera¢ alternatywny splicing. Do budowy grafu wykorzystuje program Velvet, ale
zmienia sposób oczyszczania grafu i znajdowania kontigów. Mody�kuje np. algo-
rytm Tour Bus do oczyszczania grafu z b¡bli, tak by sprawdzaª wi¦cej ±cie»ek (co
byªo ograniczone w programie Velvet ze wzgl¦du na wydajno±¢). To potrzebne w
tym przypadku, poniewa» szczególnie dla genów o du»ej cz¦sto±ci w transkryptomie
pokrycie jest bardzo du»e, a zatem równie» liczba bª¦dów w takich regionach b¦dzie
wi¦ksza, wi¦c mo»e pojawi¢ si¦ wiele alternatywnych ±cie»ek. �¡czenie wierzchoª-
ków w celu stworzenia kontigów jest wykonywane podobnie do programu Velvet, ale
zarówno przy pomocy odczytów jak i par odczytów ª¡cz¡cych kontigi.

Ponadto Oases implementuje dodatkow¡, ciekaw¡ technik¦, czyli ª¡czenie trans-
kryptów stworzonych dla ró»nych warto±ci k. Transkryptów wygenerowanych przez
Oases dla ró»nych warto±ci k mo»na u»y¢ jako danych wej±ciowych dla nast¦pnej
asemblacji wykonywanej przez Velvet i Oases (ze specy�cznymi parametrami do
ª¡czenia wcze±niej zasemblowanych odczytów).

Velvet dla metagenomów � Metavelvet

Metavelvet [Namiki et al., 2012] to rozszerzenie Velvet do asemblacji odczytów
pochodz¡cych z sekwencjonowania mieszanki genomów o zró»nicowanej cz¦sto±ci w
próbce. Wybudowany przy pomocy Velvet gotowy graf rozdzielany jest na pod-
grafy maj¡ce odpowiada¢ genomom kolejnych organizmów. Zakªadaj¡c, »e cz¦sto±¢
k-merów dla pojedynczego genomu ma rozkªad Poissona, to dla metagenomu jest
to suma rozkªadów Poissona, w której ka»dy pik odpowiada jednemu gatunkowi.
Podgrafy odpowiadaj¡ce jednemu gatunkowi s¡ wi¦c oddzielane iteracyjnie zaczyna-
j¡c od najcz¦stszych genomów na podstawie cz¦sto±ci k-merów. Podczas przypisania
wierzchoªków do gatunku identy�kowane i rozdzielane (kopiowane) s¡ wierzchoªki
dzielone przez ró»ne gatunki (cz¦stsze ni» wskazuje oczekiwana cz¦sto±¢ aktualnie
procesowanego gatunku), dzi¦ki czemu po asemblacji jednego gatunku mo»na usu-
n¡¢ wszystkie odpowiadaj¡ce mu wierzchoªki nie ingeruj¡c w podgrafy odpowiada-
j¡ce pozostaªym gatunkom. Pozostaªe kroki asemblacji, takie jak oczyszczanie grafu,
generowanie ±cie»ek itd. wykonywane s¡ przy pomocy Velvet osobno dla ka»dego z
podgrafów.
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Graf de Bruijna � IDBA-UD

IDBA-UD [Peng et al., 2012] to kolejne narz¦dzie u»ywaj¡ce grafów de Bruijna do
asemblacji metagenomów i innych próbek o nierównym pokryciu sekwencji. Wyko-
rzystuje jednak ró»ne warto±ci parametru k. Wybór wªa±ciwej warto±ci k jest tym
trudniejszy w próbkach metagenomicznych (i innych o spodziewanej du»ej ró»nicy w
pokryciu sekwencji), »e maªe k uªatwia odtworzenie fragmentów o maªym pokryciu
w próbce, a dla bardziej licznych genomów wi¦ksze k pomaga rozwi¡za¢ problem
p¦tli i powtórze«. IDBA-UD startuje z wybranego minimalnego k = kmin i dla kolej-
nych, stopniowo zwi¦kszanych warto±ci k, buduje graf, upraszcza, wylicza kontigi, a
nast¦pnie buduje graf dla zwi¦kszonego k u»ywaj¡c zarówno odczytów jak i wygene-
rowanych w tym kroku kontigów.

Do rozwi¡zania problemu nierównego pokrycia IDBA-UD u»ywa zmiennego odci¦-
cia przy �ltrowaniu kraw¦dzi i wierzchoªków w gra�e, a do odtwarzania powtarzaj¡-
cych si¦ fragmentów o niskim pokryciu lokalnej asemblacji przy u»yciu par odczytów.
Poza tym, tak jak pozostaªe metody, zmniejsza graf np. poprzez ª¡czenie ±cie»ek o
podobnej sekwencji i o maªym pokryciu ze ±cie»kami o du»ym pokryciu.

Graf de Bruijna � MEGAHIT

MEGAHIT [Li et al., 2015,Li et al., 2016] to narz¦dzie dedykowane szybkiej asembla-
cji metagenomów, wykorzystuj¡ce zwi¦zªe grafy de Bruijna (ang. succinct de Bruijn
graph), czyli skompresowan¡ form¦ grafów de Bruijna, oraz zrównoleglenie niektórych
operacji podczas budowy grafu, np. sortowania k-merów, aby znacznie przyspieszy¢
asemblacj¦ wzgl¦dem wcze±niejszych metod.

Poza du»¡ szybko±ci¡ atutem MEGAHIT jest te» wykorzystanie wielu warto±ci k-
merów, w podobny sposób do IDBA-UD. MEGAHIT dla kolejnych, stopniowo zwi¦ksza-
nych warto±ci k buduje graf, usuwa ko«cówki, ª¡czy b¡ble oraz usuwa maªo wsparte
kraw¦dzie, a nast¦pnie do budowy grafu dla kolejnego k, poza odczytami wykorzy-
stuje kontigi, które w tym przypadku s¡ prostymi ±cie»kami w oczyszczonym gra�e.

Jedn¡ z nowych heurystyk zaproponowanych przez autorów do pierwszego (czyli
jedynie dla kmin) oczyszczenia grafu, jest wprowadzenie tzw. mercy k-mers, czyli k-
merów o bardzo maªej liczbie wyst¡pie«, które zostaj¡ zachowane w gra�e mimo
usuwania kraw¦dzi wspieranych przez maª¡ liczb¦ wyst¡pie« w odczytach. Maªo
wsparte kraw¦dzie s¡ pozostawione je±li ª¡cz¡ dwa wierzchoªki o du»ych wsparciach
(czyli wierzchoªki maj¡ce inn¡ wej±ciow¡ lub wyj±ciow¡ kraw¦d¹ o du»ym wsparciu),
a które to dwa wierzchoªki nie maj¡ innego poª¡czenia (±cie»kami kraw¦dzi o du-
»ych wsparciach). Dzi¦ki temu nie s¡ usuwane maªo wparte odczytami kraw¦dzie,
które nie maj¡ poza maªym wsparciem innych cech bª¦dów (takich jak np. wªa±nie
alternatywna, lepiej wsparta ±cie»ka). To jest heurystyka szczególnie przydatna w da-
nych metagenomowych, w których mo»e znacznie zwi¦kszy¢ mo»liwo±¢ odtworzenie
genomów tych organizmów, które w danej próbce s¡ maªo liczne.

Podsumowuj¡c, spo±ród wielu implementacji ró»nych sposobów asemblacji se-
kwencji de novo, brak jest programu dedykowanego danym metatranskryptomicz-
nym, jednak niektóre z zaªo»e«, takie jak asemblacja sekwencji o ró»nych pokryciach
w próbce, odpowiadaj¡ takim danym, co pozwala s¡dzi¢, »e mog¡ by¢ odpowiednie w
tym przypadku. Pozostaªe elementy, którymi ró»ni¡ si¦ programy, np. szczegóªy heu-
rystyk upraszczania grafu w celu eliminacji bª¦dów sekwencjonowania, maj¡ trudny
do przewidzenia wpªyw na wyniki, gdy» nie jest znany np. stopie« podobie«stwa
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transkryptów w próbce. Dlatego w dalszej cz¦±ci pracy (patrz 3.3) porównane jest
dziaªanie tych programów reprezentuj¡cych szerokie spektrum podej±¢ do szczegóªów
asemblacji na rzeczywistych danych eksperymentalnych.

2.2.

Mapowanie odczytów na genom i ilo±ciowa analiza

odczytów

Gdy genom referencyjny R jest znany, maj¡c dany zbiór odczytów S, celem zwy-
kle staje si¦ ilo±ciowa analiza odczytów, tzn. wskazanie które fragmenty sekwencji
referencyjnej s¡ w nich nadreprezentowane. Taka sytuacja wyst¦puje np. w ekspe-
rymentach z immunoprecypitacj¡, w których sekwencjonowane s¡ fragmenty DNA
poª¡czone z biaªkami selekcjonowanymi za pomoc¡ przeciwciaª specy�cznych dla tego
biaªka, ale te» w badaniu ekspresji genów czy ilo±ciowych badaniach metagenomów.

Jednym ze sposobów zliczania jest wcze±niejsze umiejscowienie odczytów na ge-
nomie, czyli zmapowanie ich na genom, a pó¹niej zliczenie zmapowanych odczytów.

2.2.1. Sformuªowanie problemu mapowania i zliczania odczytów

De�nicja 2.2.1 (Mapowanie odczytów)
Mapowanie to funkcja mR ∶ Σ

∗
→ P({1, ...∣R∣} × {1, ...∣R∣}), która odczytom przy-

pisuje wszystkie pozycje (pocz¡tek, koniec) w sªowie R, do których s¡ dopasowane.
Dokªadne mapowanie:

Odczyt si mapuje si¦ do R na pozycj¦ (a, b) (ozn. (a, b) ∈ mR(si)) je±li:

si
n
≃ R[a..b]

Je±li nie istniej¡ takie (a, b), to mR(si) = Ø
W tym sformuªowaniu jest to ten sam problem co wyszukiwanie wzorca w

tek±cie (ang. Pattern Matching), przy czym wyszukiwanych ró»nych wzorców jest
bardzo du»o (tyle, ile odczytów).

Mapowanie z bª¦dami:

Odczyt si mapuje si¦ do R na pozycj¦ (a, b) (ozn. (a, b) ∈ mR(si)) z co najwy»ej
m bª¦dami, je±li:

si
n
≃m R[a..b]

Tak zde�niowane mapowanie ma jednak tak¡ wad¦, »e nie pozwala na dopasowa-
nie odczytu w przypadku bª¦du insercji/delecji. Nie s¡ to tak cz¦ste bª¦dy jak substy-
tucja, jednak mog¡ istotnie wpªyn¡¢ na pó¹niejsze wyniki (je±li genom referencyjny
zawiera tego typu ró»nice wzgl¦dem faktycznie sekwencjonowanego organizmu), dla-
tego je±li to mo»liwe uwzgl¦dnia si¦ je rozszerzaj¡c de�nicj¦ dopasowania sekwencji o
jej uliniowienie do genomu, przez co mapowanie bywa te» nazywane uliniowieniem
odczytów do genomu, (ang. alignment).

De�nicja 2.2.2 (Uliniowienie globalne (ang. Global alignment))
Uliniowienie globalne dwóch sªów s i t o dªugo±ciach odpowiednio n i m to takie

sªowa s′ i t′ nad alfabetem Σ∪{�}, gdzie ∣s′∣ = ∣t′∣, które symbolizuj¡ rozmieszczenie
wzgl¦dem siebie przerw (ozn. �) i liter obu sªów s i t, takie »e po usuni¦ciu znaków
� s

′ jest równe s, a t′ równe t.
Uliniowienie mo»na interpretowa¢ jako wydarzenia ewolucyjne potrzebne do prze-

ksztaªcenia jednego sªowa w drugie, przy czym:
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� s
′[i] = t′[i] oznacza zachowan¡ ewolucyjnie pozycj¦,

� s
′[i] =� oznacza insercj¦ w t,

� t
′[i] =� oznacza delecj¦ w t (wzgl¦dem s),

� a s′[i] ≠ t′[i], s′[i], t′[i] ≠� oznacza substytucj¦ na pozycji i

Zwykle szukamy najlepszego uliniowienia, zatem zakªadamy, »e nie zachodzi s′[i] =
� = t

′[i].

Aby okre±li¢ najlepsze uliniowienie trzeba zde�niowa¢ funkcj¦ oceny ulinio-
wienia. Powinna ona premiowa¢ zachowane pozycje, a kara¢ insercje/delecje i sub-
stytucje. Najprostsze takie funkcje to odlegªo±¢ edycyjna lub funkcja, która daje +1
pozycjom o takiej samej sekwencji, a 0 o ró»nej:

score(s′, t′) = »»»»»»{i ∶ s
′[i] = t′[i]}»»»»»»

Jednak funkcja oceny b¦dzie lepiej odwzorowywa¢ proces ewolucji sekwencji, gdy
uwzgl¦dni zmiany sekwencji w sposób przypominaj¡cy rzeczywisty mechanizm po-
wstawania mutacji. Usuni¦cie w jednej z sekwencji bloku x znaków jest du»o bardziej
prawdopodobna ni» x razy usuni¦cie pojedynczego znaku, chocia» krótsze delecje s¡
cz¦stsze ni» dªu»sze. Nie dotyczy to jednak pojedynczych zamian litery, które zacho-
dz¡ w zasadzie niezale»nie. Zwykle zakªada si¦, »e kara za wielko±¢ insercji/delecji
ro±nie wraz z dªugo±ci¡ liniowo.

De�nicja 2.2.3 (Ocena uliniowienia z liniow¡ kar¡ za przerw¦)
Funkcja oceny uliniowienia z liniow¡ kar¡ za przerw¦ zwi¦ksza kar¦ za przerw¦ wraz
z jej dªugo±ci¡ (o gextend za jedn¡ pozycj¦), ale rozpocz¦cie przerwy jest dodatkowo
karane (gstart). Tak¡ funkcj¦ najªatwiej opisa¢ rekurencyjnie:

score(s′, t′, 0) = 0

Je±li na pozycji i rozpoczyna si¦ przerwa, czyli (s′[i−1] ≠�∧s′[i] =�)∨(t′[i−1] ≠
� ∧ t′[i] =�), to:

score(s′, t′, i) = score(s′, t′, i − 1) − gstart

je±li przerwa jest kontynuowana, czyli (s′[i−1] = s′[i] =�)∨(t′[i−1] = t′[i] =�):

score(s′, t′, i) = score(s′, t′, i − 1) − gextend

A je±li nie ma na tej pozycji przerwy, czyli s′[i] ≠
pause ∧ t′[i] ≠�, to:

score(s′, t′, i) = score(s′, t′, i − 1) + subst(s′[i], t′[i])

gdzie funkcja subst(a, b) ∶ Σ × Σ → N, np. subst(a, b) = { 1 ∶ a = b
−1 ∶ a ≠ b

, oznacza

kar¦ za zamian¦ litery (lub nagrod¦ za identyczn¡ liter¦), chocia» substytucja pew-
nych liter na inne mo»e by¢ te» zde�niowana w bardziej skomplikowany sposób, np.
poprzez macierz substytucji, która ka»dej parze liter przypisuje pewn¡ liczb¦, tak
by odzwierciedli¢ wpªyw zmiany na kodowane biaªko, albo cz¦sto±¢ takiej zmiany w
znanych sekwencjach o du»ym podobie«stwie ewolucyjnym.
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Przy takiej funkcji kary mo»liwe jest rozwi¡zanie korzystaj¡ce z programowania
dynamicznego, takie jak algorytm Needlemana�Wunscha [Needleman and Wunsch,
1970], który w czasie kwadratowym i przy liniowej pami¦ci wskazuje warto±¢ funkcji
oceny dla najlepszego uliniowienia globalnego (warto±¢ ta opisuje podobie«stwo se-
kwencji), a korzystaj¡c z kwadratowej pami¦ci odtwarza te» sekwencj¦ uliniowienia.
Myers i Miller [Myers and Miller, 1988] pokazali jednak sposób wykorzystania algo-
rytmu Needlemana�Wunscha do uzyskania sekwencji uliniowienia w liniowej pami¦ci
bez zwi¦kszenia zªo»ono±ci czasowej wykorzystuj¡c technik¦ "dziel-i-rz¡d¹"poprzez
obliczenie optymalnych kosztów uliniowienia dla poªówek jednej z sekwencji, a na-
st¦pnie rekursywne obliczenie uliniowienia dla krótszych sekwencji (o sumarycznej
dªugo±ci wyj±ciowych sekwencji).

De�nicja 2.2.4 (Uliniowienie lokalne)
Uliniowienie lokalne dwóch sªów s i t o dªugo±ciach odpowiednio n i m to takie sªowa

s
′ i t′ nad alfabetem Σ ∪ {�}, gdzie ∣s′∣ = ∣t′∣, które symbolizuj¡ rozmieszczenie
wzgl¦dem siebie przerw (ozn. �) i liter obu sªów s i t, takie »e po usuni¦ciu znaków
� s

′ jest równe pewnemu spójnemu fragmentowi s, a t′ równe spójnemu fragmentowi
t.

Uliniowienie lokalne mo»na interpretowa¢ jako fragment sekwencji wykazuj¡cy
np. na ewolucyjne pokrewie«stwo tych fragmentów.

Dokªadne rozwi¡zanie problemu lokalnego uliniowienia sekwencji pozwala znale¹¢
algorytm Smitha�Watermana [Smith et al., 1981], równie» oparty na programowa-
niu dynamicznym. Ró»ni si¦ on od algorytmu Needlemana�Wunscha brzegowymi
warto±ciami, tzn. ocen¡ uliniowienia na pocz¡tku jednej z sekwencji � w lokalnym
uliniowieniu przerwa na pocz¡tku uliniowienia nie jest oczywi±cie karana, co wi¦cej
mo»e by¢ ona dowolnie przedªu»ona, co jest uwzgl¦dnione w regule wypeªniania po-
szczególnych komórek, tj. je±li kontynuowanie uliniowienia jest niekorzystne (ocena
uliniowienia przyj¦ªaby warto±ci ujemne), to algorytm de facto rozpoczyna uliniowie-
nie od tej pozycji z ocen¡ równ¡ 0. Ró»nica pojawia si¦ te» w sposobie znajdowania
optymalnego uliniowienia, które w problemie lokalnym "ko«czy si¦"w miejscu tabeli
o maksymalnej ocenie, a w problemie globalnym w pozycji tabeli reprezentuj¡cej
koniec sekwencji.

�¡cz¡c dwa podej±cia � uliniowienia globalnego oraz lokalnego � dochodzimy do
rozwi¡zania problemu mapowania krótkich odczytów na genom, w którym ze strony
genomu uliniowienie jest lokalne, a z punktu widzenia odczytu globalne.

De�nicja 2.2.5 (Pokrycie (odczytami w punkcie))
Pokrycie sekwencji referencyjnej R na pozycji p (ozn. covmR,S(p)) odczytami S, zma-
powanymi funkcj¡ mR, to liczba odczytów si ∈ S zmapowanych na pozycj¦ p:

covmR,S(p) =
»»»»»»{si ∈ S ∶ ∃jp ∈ mR(si)[j]}

»»»»»»

De�nicja 2.2.6 (�rednie pokrycie sekwencji odczytami)
�rednie pokrycie sekwencji referencyjnej R (ozn. covmR,S) odczytami S, zmapowa-
nymi funkcj¡ mR, to:

covmR,S =

∑1≤p≤∣R∣ covmR,S(p)
∣R∣
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Pokrycie jest u»ywane do oszacowania, które sekwencje oraz jak licznie wyst¦puj¡
w próbce, np. w transkryptomice wskazuje, które geny s¡ transkrybowane. Jednak
mapowanie w przedstawionej wcze±niej formie, umo»liwiaj¡cej dopasowanie odczytu
w wielu miejscach, nie pozwala wiarygodnie porówna¢ ze sob¡ ró»nych pozycji w
sekwencji. Fragmenty wyst¦puj¡ce wielokrotnie w genomie referencyjnym, np. zdu-
plikowane geny, mog¡ mie¢ wielokrotnie wi¦ksze pokrycie, je±li odczyty pochodz¡ce
z jednego z tych fragmentów s¡ mapowane wielokrotnie, zwi¦kszaj¡c pokrycie pozo-
staªych fragmentów. Nie jest to problem przy typowych badaniach porównawczych,
gdzie porównujemy mapowania na ten sam fragment genomu w ró»nych próbkach,
ale w innych wypadkach trzeba pami¦ta¢ o wyborze pojedynczego, najlepszego pod
wzgl¦dem dopasowania sekwencji, miejsca mapowania dla ka»dego odczytu, a w przy-
padku wielu takich miejsc o losowym wyborze jednego z nich.

Z mo»liwo±ci¡ zmapowania jednoznacznie odczytów na dane miejsce w genomie
referencyjnym zwi¡zane jest poj¦cie mapowalno±ci genomu (ang. mappability).
Poniewa» cz¦sto odczyty, których nie mo»na zmapowa¢ jednoznacznie (czyli s¡ do-
pasowane do wielu miejsc), s¡ odrzucane, to pewne fragmenty sekwencji referencyjnej
mog¡ by¢ gorzej reprezentowane w takich mapowaniach, czyli mie¢ nisk¡ �mapowal-
no±¢�. Podobnie na mapowalno±¢ na genom mo»e mie¢ wpªyw du»a liczba mutacji
wzgl¦dem genomu referencyjnego w jakim± obszarze i inne czynniki. W porównaw-
czych badaniach zakªadamy jednak, »e mapowalno±¢ regionów nie zmienia si¦ mi¦dzy
próbkami (co jest na pewno prawdziwe w przypadku zale»no±ci mapowalno±ci od po-
wtórze« w genomie referencyjnym). W kontek±cie odczytów poj¦cia mapowalno±ci
(ang. mapping rate) u»ywam jednak jako mo»liwo±ci zmapowania (zwykle jedno-
znacznie lub niejednoznacznie) odczytu lub te» procentu odczytów, które mo»na
zmapowa¢ dan¡ metod¡.

2.2.2. Implementacje rozwi¡za« problemu mapowania

Problem mapowania krótkich odczytów na sekwencj¦ referencyjn¡ przedstawia
dwa gªówne wyzwania: problem jest trudny obliczeniowo ze wzgl¦du na rozmiar da-
nych, a dodatkowo musi uwzgl¦dnia¢ potencjalne niedopasowanie odczytów do se-
kwencji referencyjnej. Z punktu widzenia oblicze« trudno±¢ polega na odnalezieniu
w genomie referencyjnym (lub innej sekwencji referencyjnej) najbardziej prawdopo-
dobnego miejsca pochodzenia odczytu poniewa» genomy, lub inne rodzaje sekwencji
referencyjnych (np. transkryptomy), zwykle s¡ du»e - np. genom ludzki ma dªugo±¢
3 mld nukleotydów, a mapowanie trzeba wykona¢ dla miliardów odczytów. Jednak
dzi¦ki temu, »e sekwencja referencyjna jest identyczna dla wszystkich odczytów, a
cz¦sto dla wielu eksperymentów, mo»na przyspieszy¢ mapowanie pojedynczego od-
czytu kosztem przetwarzania wst¦pnego (ang. preprocessingu) sekwencji referencyjnej
polegaj¡cego na przygotowaniu struktury danych uªatwiaj¡cego mapowanie, nazy-
wanej zwykle indeksem. Drugi problematyczny aspekt to ró»nice mi¦dzy odczytami
a sekwencj¡ referencyjn¡. Ró»nice te wynikaj¡ zarówno z bª¦dów podczas sekwencjo-
nowania jak i z tego, »e prawie nigdy genom referencyjny nie odpowiada dokªadnie
genomowi sekwencjonowanego organizmu, zwªaszcza w przypadku mikroorganizmów,
które szybko mutuj¡ dzi¦ki krótkiemu cyklowi »ycia. Programy mapuj¡ce rozwi¡zuj¡
powy»sze problemy w ró»ny sposób, balansuj¡c mi¦dzy szybko±ci¡ dziaªania, a do-
kªadno±ci¡ mapowania oraz liczb¡ zmapowanych odczytów.

W tej pracy u»yte s¡ dwa programy do mapowania: bowtie2 [Langmead and Sal-
zberg, 2012] - starsza i bardzo popularna metoda mapowania przeznaczona do ma-
powania krótkich odczytów do du»ych genomów zachowuj¡c stosunkowo maªe u»ycie



Rozdziaª 2 Strona 54

pami¦ci, oraz minimap2 [Li, 2018] - nowsza metoda, która poza krótkimi odczytami
pozwala te» mapowa¢ dªu»sze (nawet ponad 1 kbp) odczyty o cz¦sto±ci bª¦du (error-
rate) 5-10%. Wykorzystane jest równie» narz¦dzie kallisto [Bray et al., 2016], czyli
pseudomapowanie na transkryptom, które ma na celu przypisanie odczytu do jednej
z sekwencji referencyjnych, a nie dokªadn¡ identy�kacj¦ miejsca jego pochodzenia.
Dodatkowo w tym miejscu warto wspomnie¢ heurystyczne narz¦dzie BLAST [Altschul
et al., 1990a], które jest dedykowane raczej wyszukiwaniu spokrewnionych ewolucyj-
nie sekwencji (np. koduj¡cych biaªko) w bazie wszystkich znanych sekwencji referen-
cyjnych ni» mapowaniu, i w podobnym celu jest wykorzystane w tej pracy, chocia»
prezentuje ono podobny schemat dziaªania do powy»szych programów mapuj¡cych.
Wszystkie te metody ª¡czy fakt, »e zaczynaj¡ od próby znalezienia w sekwencji re-
ferencyjnej krótszego fragmentu odczytu (nazywanego ziarno/minimizer/sªowo), a
pó¹niej rozszerzy¢/poª¡czy¢ takie dopasowania w celu uzyskania uliniowienia caªego
odczytu, a ró»nice w ich dziaªaniu umówione s¡ poni»ej.

BLAST

BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) [Altschul et al., 1990a] jest heury-
stycznym algorytmem do szybkiego znajdowania lokalnego dopasowania sekwencji
zapytania (ang. query) do bazy sekwencji referencyjnych. Wraz z wykªadniczym
wzrostem liczby poznanych sekwencji (biaªek lub DNA), rosªa potrzeba, aby nowe
sekwencje porównywa¢ z baz¡ zawieraj¡c¡ sekwencje poznane wcze±niej, np. by ziden-
ty�kowa¢ funkcj¦ genu czy biaªka na podstawie znanych podobnych sekwencji, które
to zastosowanie jest aktualne do dzi±. Dokªadne rozwi¡zania problemu uliniowienia
(algorytmy Smitha�Watermana i Neeedlemana�Wunscha) nie byªy wystarczaj¡co
szybkie dla ogromnej bazy sekwencji referencyjnych, zawieraj¡cej gªównie zupeªnie
niepodobne do sekwencji zapytania sekwencje, a tym bardziej do caªych genomów.

BLAST rozpoczyna od stworzenia listy wszystkich k-merów pojawiaj¡cych si¦ w
bazie sekwencji referencyjnych i podobnych (czyli o sumie warto±ci w macierzy sub-
stytucji dla ka»dego znaku k-meru przekraczaj¡cej ustalony próg) do k-merów w za-
pytaniu. Nast¦pnie k-mery z listy s¡ lokalizowane w sekwencjach referencyjnych. Zna-
lezione w jednej sekwencji i blisko siebie dopasowania s¡ ª¡czone w dªu»sze sªowa, a
nast¦pnie maksymalnie rozszerzane (bez przerw) dopóki rozszerzenie zwi¦ksza ocen¦
podobie«stwa, tworz¡c w ten sposób wysoko ocenione pary segmentów zapytania
i sekwencji referencyjnej (ang. High-scoring segment pair, HSP). Nast¦pnie BLAST

ocenia statystyczn¡ istotno±¢ HSP o najwi¦kszym podobie«stwie (przekraczaj¡cym
empirycznie wyliczony przy pomocy losowych sekwencji próg), i dopiero dla tych
sekwencji zwraca uliniowienie obliczone algorytmem Smitha-Watermana, razem z
ocen¡ statystycznej istotno±ci znalezionego dopasowania.

Bowtie

Bowtie [Langmead et al., 2009] to program do mapowania krótkich odczytów
na du»e genomy wykorzystuj¡cy stosunkowo niewielk¡ pami¦¢, co umo»liwia urucho-
mienie go na wi¦kszo±ci komputerów osobistych. Druga jego wersja, bowtie2 [Lang-
mead and Salzberg, 2012], pozwala równie» na mapowanie z przerwami. Bowtie2,
tak jak kilka innych programów do mapowania, szybko±¢ i oszcz¦dne wykorzysta-
nie pami¦ci uzyskuje dzi¦ki u»yciu FM-indeksu [Ferragina and Manzini, 2000] (ang.
Full-text Minute-space index ). Indeks ten silnie bazuje na przeksztaªceniu genomu
transformat¡ Burrowsa-Wheelera [Burrows and Wheeler, 1994] (w skrócie BWT,
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ozn. BWT (T )), pomysªem pokrewnym do tablicy su�ksowej [Manber and Myers,
1993] (ang. su�x array, ozn. SA). Transformata Burrowsa-Wheelera przeksztaªca
tekst T , w tym przypadku genom, w czasie O(∣T ∣ log ∣T ∣), na sªowo o tej samej dªu-
go±ci, ale cz¦sto ªatwiejsze do skompresowania. To dlatego, »e BTW ma tendencj¦
do grupowania liter, poniewa» na pozycji i-tej zawiera liter¦ poprzedzaj¡c¡ i-ty lek-
sykogra�cznie obrót sekwencji genomu. W j¦zykach naturalnych wªasno±¢ ta wynika
z cz¦sto wyst¦puj¡cych zbitek literowych, w genomie wpªywaj¡ na to powtórzenia.

Wyszukiwanie wzorca p w tek±cie przy u»yciu BWT odbywa si¦ od ko«ca wzorca.
Poza L(T ) znana jest równie» tablica zlicze« ka»dej z liter w alfabecie (co odpowiada
wprost pierwszym literom posortowanych su�ksów, nazwijmy to sªowo F ). Znajdu-
jemy zakres pozycji w F , w którym s¡ litery odpowiadaj¡ce p[∣p∣]. Dzi¦ki BWT
wiemy jakie litery znajdowaªy si¦ we wzorcu przed dan¡ liter¡, tzn. s¡ na odpowia-
daj¡cych mu pozycjach. BWT zachowuje te» rangi liter, tzn. i-te wyst¡pienie danej
litery w F odpowiada i-temu wyst¡pieniu tej litery w L. Zatem w BWT (T ) szukamy
które z kolei wyst¡pienia przedostatniej litery wzorca pojawiaj¡ si¦ w wybranym ju»
zakresie. Znaj¡c te wyst¡pienia wybieramy zakres w F odpowiadaj¡cy tym wyst¡pie-
niom. Wykonujemy t¡ procedur¦ dla kolejnych pozycji we wzorcu a» do znalezienia
wzorca (zakres wtedy wska»e liczb¦ wyst¡pie«) lub do momentu gdy zakres b¦dzie
pusty.

FM-indeks, poza BWT i tablic¡ zlicze« ka»dej z liter w T , to równie» tablica
zlicze« ile razy ka»da z liter wyst¡piªa w BWT do danej pozycji oraz tablica su�k-
sów. Pozwala to wykona¢ wyszukanie zakresu w tablicy BWT (T ) w czasie staªym.
Tablica zlicze« jest zatem potrzebna szybkiego dziaªania, jednak zajmuje du»o pa-
mi¦ci � O(∣T ∣ × Σ). Aby zmniejszy¢ wykorzystanie pami¦ci, zapisywany jest tylko
fragment tablicy, tzn. co która± pozycja, tak aby reszta byªa mo»liwa do obliczenia w
staªym czasie. Aby odszuka¢ pozycj¦ wzorca w tek±cie mo»na wykorzysta¢ procedur¦
dekodowania BWT, jednak w pesymistycznym przypadku mogªoby to zaj¡¢ O(∣T ∣).
Dzi¦ki u»yciu tablicy su�ksowej, a dokªadnie jej cz¦±ci, podobnie jak w przypadku
tablicy zlicze«, wyszukiwanie wzorca p mo»na wykona¢ w O(∣p∣), a jego pozycj¦
znale¹¢ w czasie sublogarytmicznym wzgl¦dem T .

Bowtie2 mapowanie odczytu rozpoczyna od wyboru ziaren, czyli niektórych frag-
mentów odczytu (k-merów w tek±cie rozpoczynaj¡cych si¦ na co której± pozycji).
Ziarna i ich odwrotnie komplementarne sekwencje s¡ nast¦pnie mapowane z wy-
korzystaniem FM-indeksu bez przerw i bez bª¦dów lub ewentualnie z jednym do-
puszczalnym bª¦dem podstawienia. W wyniku tego mapowania dla ka»dego ziarna
dostajemy dwa zakresy pozycji ziarna w BWT (T ), dla sekwencji ziarna i odwrotnie
komplementarnej do ziarna. Aby znale¹¢ pozycje wszystkich ziaren w oryginalnym
tek±cie trzeba wykona¢ dodatkowy krok dla ka»dej pozycji z ka»dego zakresu, dlatego
jest to ograniczane poprzez wybór losowo niektórych pozycji, z wi¦kszym prioryte-
tem dla pozycji z maªych zakresów. Wylosowane pozycje w genomie � kandydaci
do uliniowienia � s¡ rozszerzane do peªnego uliniowienia z przerwami algorytmem
Smitha-Watermana w szybkiej implementacji wspomaganej sprz¦towo poprzez rów-
nolegªe operacje (ang. single-instruction multiple-data (SIMD)) [Rognes and Seeberg,
2000].

Je±li dopuszczamy wyszukiwanie ziaren z bª¦dem, to w sytuacji, gdy podczas wy-
szukiwania ziarna zakres jest pusty, wyszukiwanie �cofa si¦� (ang. backtracking). Z
su�ksu ziarna, którego wyszukiwanie zako«czyªo si¦ niepowodzeniem wybierana jest
pozycja (preferuj¡c te o niskiej jako±ci sekwencjonowania), a nast¦pnie wyszukiwanie
kontynuowane jest dla jednej z pozostaªych w alfabecie liter, przy zmniejszonej do-
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puszczalnej liczbie bª¦dów. To podej±cie zachªanne, zwracaj¡ce pierwsz¡ napotkan¡
wersj¦ ziarna, które znajduje si¦ w genomie. Cofanie mo»e by¢ jednak konieczne wiele
razy, aby znale¹¢ odpowiedni¡ pozycj¦, na której wyst¦puje bª¡d. Aby poradzi¢ so-
bie z tym problemem, szczególnie kiedy bª¦dy wyst¦puj¡ zwykle na ko«cu odczytu,
czyli w tym fragmencie, od którego wyszukiwanie w tablicy BWT si¦ zaczyna, au-
torzy wykorzystuj¡ drugi indeks, tzw. lustrzany, dla sªowa o odwróconej kolejno±ci
liter. Wyszukiwanie w dwóch indeksach polega na tym, »e w zwykªym indeksie wy-
szukiwanie dopuszcza bª¦dy tylko w pierwszej, lewej poªowie sªowa (czyli w drugiej
poªowie wyszukiwania), a podobnie jak wyszukiwanie odwróconego sªowa w indeksie
lustrzanym dopuszcza bª¦dy w drugiej poªowie wyszukiwania, czyli w prawej poªowie
pierwotnego sªowa. Bowtie2 dopuszcza maksymalnie 1 bª¡d w wyszukiwania ziarna,
wi¦c znajdzie si¦ on w jednej z poªów ziarna, podczas gdy druga poªowa musi zna-
le¹¢ si¦ bezbª¦dnie w tek±cie, zatem do podej±cie w wi¦kszo±ci przypadków wystarcza,
chocia» aby unikn¡¢ zbyt wielu prób cofania dodatkowo jest ustalona maksymalna
liczba takich operacji.

Bior¡c pod uwag¦ np. ograniczenia na cofanie w wyszukiwaniu i losowanie pozycji
ziaren, bowtie2 nie gwarantuje znalezienia najlepszego uliniowienia (zawieraj¡cego
ziarno o ustalonej dªugo±ci), ani nawet w ogóle znalezienia ziarna z bª¦dem, nawet
je±li ono istnieje, chocia» w praktyce jest to bardzo maªo prawdopodobne, i dotyczy
raczej sªabo dopasowanych do sekwencji odczytów. Jest to jednak metoda, która
wci¡» relatywnie szybko pozwala znale¹¢ wiele dosy¢ dokªadnych mapowa« odczytów.

Minimap

Wraz z pojawieniem si¦ technologii sekwencjonowania trzeciej generacji wzrosªa
potrzeba mapowania odczytów zezwalaj¡ca na wiele bª¦dów. Minimap2 [Li, 2018]
poza krótkimi odczytami pozwala te» mapowa¢ odczyty trzeciej generacji � dªu»sze
(nawet ≥ 1kbp) odczyty zawieraj¡ce 5-10% bª¦dnych pozycji. Podobnie jak bowtie2,
wykorzystuje technik¦ wyboru ziaren i rozszerzenia potencjalnych ziaren na dopa-
sowanie odczytu, jednak dla znacznego przyspieszenia zamiast caªych ziaren wyko-
rzystuje ich minimizery [Roberts et al., 2004]. (w, k)-minimizery sªowa s to zestaw
k-merów � reprezentantów wybranych z ka»dego zbioru w kolejnych k-merów. Wy-
bór reprezentanta ze zbioru k-merów mo»e by¢ ró»ny, np. mo»liwym porz¡dkiem jest
wybranie najmniejszego leksykogra�cznie, chocia» w przypadku sekwencji DNA ra-
czej wprowadzane s¡ mody�kacje, by nie faworyzowa¢ sekwencji skªadaj¡cych si¦ z
wielokrotnych powtórze« litery A, które w kontek±cie DNA s¡ maªo informatywne.
Reprezentacja sªowa s poprzez wybrane minimizery wymaga mniej miejsca ni» prze-
chowywanie zbioru wszystkich k-merów sªowa, a zapewnia, »e je±li dwa sªowa maj¡
wspólny w + k − 1-mer, to b¦d¡ miaªy przynajmniej jeden wspólny minimizer.

Minimap2 wykorzystuje tablic¦ haszuj¡c¡ do przechowania wszystkich minimize-
rów wraz z ich pozycjami w sekwencji referencyjnej. Dzi¦ki temu wyszukiwanie tzw.
kotwic (ang. anchors), czyli pozycji minimizera z odczytu w sekwencji referencyjnej
jest efektywne. Aby zmapowa¢ odczyt konieczne jest wybranie w±ród wielu kotwic
takiego ich ci¡gu, który b¦dzie najlepiej opisywaª odczyt, tzn. pokrywaª najwi¦ksz¡
jego cz¦±¢ zachowuj¡c odlegªo±ci i wzajemne poªo»enie kotwic na sekwencji referen-
cyjnej odpowiadaj¡ce ich poªo»eniu w odczycie. Autorzy minimap2 wykorzystuj¡ do
tego programowanie dynamiczne, w którym spo±ród posortowanych po ko«cowej po-
zycji w referencji kotwic wybieraj¡ kolejne kotwice na podstawie liczby wspólnych
pozycji ª¡cz¡cych j¡ z poprzedni¡ wybran¡ kotwic¡ i jej odlegªo±ci od niej (karz¡c
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za przerw¦). Dzi¦ki temu minimap w wersji 2 umo»liwia te» mapowanie odczytów z
RNA-seq, poniewa» mo»liwe jest uwzgl¦dnienie przerw w mapowaniu.

2.2.3. Zliczanie poprzez pseudomapowanie � program kallisto

W badaniach transkryptomicznych, ale te» np. metagenomicznych, szukan¡ war-
to±ci¡ nie jest dokªadna pozycja odczytów w obr¦bie sekwencji referencyjnych tylko
liczba kopii sekwencji referencyjnych (dla transkryptomiki transkryptów, a dla meta-
genomiki liczba kopii genomu b¦dzie mówiªa o liczbie komórek bakterii). Wªa±nie w
celu szybkiego szacowania liczby kopii, a dokªadniej relatywnej liczby kopii sekwen-
cji w próbce, stworzono narz¦dzie kallisto [Bray et al., 2016]. W celu uzyskania
zlicze« kallisto dla ka»dego odczytu wyznacza zbiór kompatybilnych z nim se-
kwencji referencyjnych na podstawie wspólnych k-merów. Tworzy graf de Bruijna
dla sekwencji referencyjnych, a nast¦pnie wierzchoªki ±cie»ki odpowiadaj¡cej ka»dej
sekwencji referencyjnej �koloruje� na inny kolor. To kolorowanie grafu okre±la dla
ka»dego wierzchoªka zbiór �kompatybilnych� sekwencji referencyjnych (ang.
k-compatibility class). Kompatybilne sekwencje referencyjne dla odczytu to przeci¦cie
zbiorów kompatybilnych sekwencji dla k-merów z odczytu.

Aby oszacowa¢ cz¦sto±¢ poszczególnych sekwencji referencyjnych autorzy u»y-
waj¡ algorytmu EM (ang. expectation maximization), iteracyjnej metody estymacji
parametrów modelu, którymi to parametrami w tym przypadku s¡ cz¦sto±ci sekwen-
cji referencyjnych. Odczyty, których zbiory kompatybilnych sekwencji referencyjnych
zawieraj¡ wi¦cej ni» jedn¡ sekwencj¦ mog¡ zosta¢ w ten sposób przypisane do bardziej
prawdopodobnych sekwencji referencyjnych korzystaj¡c z uzyskanego w poprzedniej
iteracji oszacowania cz¦sto±ci transkryptu.

Jedn¡ z ogromnych zalet kallisto jest jego du»a szybko±¢ oraz stosunkowo maªa
podatno±¢ na niesklasy�kowanie odczytu przez bª¦dy sekwencjonowania (b¡d¹ ró»-
nic¦ mi¦dzy faktyczn¡ sekwencj¡ z badanego organizmu a referencyjn¡). Jest to osi¡-
gane poprzez:

� ignorowanie k-merów z odczytów, które nie wyst¦puj¡ w gra�e � s¡ pomijane
i nie powoduj¡ niezmapowania odczytu

� klasy�kowanie tylko niektórych k-merów. Je±li k-mer wyst¦puje w gra�e, to
sprawdzana jest dªugo±¢ ±cie»ki o tych samych kolorach rozpoczynanej przez
ten k-mer. Taka liczba k-merów z odczytu jest pomijana i kolejny klasy�ko-
wany k-mer odpowiada ko«cowi tej ±cie»ki (lub ko«cowi odczytu, je±li ten na-
st¦puje wcze±niej), aby sprawdzi¢, czy po drodze nie nast¡piª bª¡d. Tylko w
przypadku jego niezgodno±ci pomini¦te k-mery s¡ sprawdzane, gdy etykieta
si¦ zgadza sprawdzany jest kolejny k-mer. Ta metoda cz¦sto pozwala �prze-
skoczy¢� nad bª¦dami sekwencjonowania b¡d¹ polimor�zmami, które mogªyby
spowodowa¢ niesklasy�kowanie odczytu, je±li tylko k-mer ko«cz¡cy ±cie»k¦ nie
zawiera bª¦du.

Chocia» do oszacowania cz¦sto±ci sekwencji referencyjnych nie jest konieczne ma-
powanie, to w wyniku przypisania niektórych k-merów z odczytu do k-merów z se-
kwencji referencyjnej mo»na uzyska¢ przybli»one miejsce mapowania � tzw. �pseudo-
mapowanie�. Dlatego dla kallisto b¦d¦ u»ywa¢ sformuªowania o zmapowaniu od-
czytu w znaczeniu �przypisania do sekwencji referencyjnej�.
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Wpªyw parametru k na mapowalno±¢ odczytów

Parametr k ma du»e znaczenie dla dziaªania metody, a zarazem jest w zasa-
dzie jedynym parametrem istotnie wpªywaj¡cym na dziaªanie algorytmu. Przy cz¦-
sto±ciach bª¦du osi¡ganych w sekwencjonowaniu nowej generacji mo»na zaªo»y¢, »e
cz¦sto±¢ ró»nic wzgl¦dem referencyjnego genomu b¦dzie mniejsza ni» np. 3% (patrz
1.3.6). Przy odczytach dªugo±ci 100 bp powoduje, »e spodziewamy si¦ ok. 3 bª¦dów
na odczyt. Wtedy, niezale»nie od pozycji na której wyst¡piªy bª¦dy, w sekwencji jest
minimum 25 kolejnych pozycji, na których bª¦du nie byªo, czyli przy k = 25 odczyt
i ¹ródªowa sekwencja referencyjna powinny dzieli¢ przynajmniej jeden identyczny k-
mer. Jest to wskazówka jakiej wielko±ci powinno by¢ k, jednak to jaka wielko±¢ k jest
najlepsza zale»y te» od grafu. Aby empirycznie okre±li¢ jak zmieni¢ warto±¢ k warto
spojrze¢ na wyniki mapowania odczytów.

Na podstawie przeci¦cia oraz sumy zbiorów kompatybilnych sekwencji referen-
cyjnych dla k-merów dany odczyt mo»na przypisa¢ do jednego ze stanów:

1. zmapowany jednoznacznie (ang. uniquely, unikalnie) � przeci¦cie stanowi tylko
jedna sekwencja. Jest to najbardziej po»¡dana sytuacja, chocia» mo»liwe s¡
maªo pewne mapowania na podstawie pojedynczego identycznego k-meru.

2. zmapowany niejednoznacznie (a.g. non-uniquely) - przeci¦cie zawiera wi¦cej
ni» jedn¡ sekwencj¦, co oznacza, »e na podstawie sprawdzonych k-merów z
tego odczytu nie mo»na zdecydowa¢, która sekwencja referencyjna jest najbar-
dziej prawdopodobnym ¹ródªem odczytu. Jest to rozstrzygane pó¹niej przez
algorytm EM, wi¦c ostateczne przypisanie odczytu jest mniej pewne ni» zma-
powanie jednoznaczne.

3. niezmapowany ze wzgl¦du na brak k-merów - zarówno przeci¦cie jak i suma
zbiorów dopasowanych sekwencji s¡ puste. Oznacza to, »e w sekwencjach re-
ferencyjnych nie wyst¦puje »aden z k-merów obecnych w odczycie - by¢ mo»e
sekwencje referencyjne s¡ zbyt dalekie od genomu organizmu w próbce. W
zmapowaniu takiego odczytu mo»e pomóc zmniejszenie k, lub dodanie odpo-
wiedniej sekwencji referencyjnej. Jednak dodawanie kolejnych sekwencji refe-
rencyjnych mo»e skutkowa¢ wyst¡pieniem sytuacji z nast¦pnego podpunktu

4. niezmapowany ze wzgl¦du na kon�ikt - przeci¦cie zbiorów kompatybilnych se-
kwencji referencyjnych jest puste, ale suma nie. Dzieje si¦ tak, gdy poszczególne
k-mery s¡ sprzecznie klasy�kowane - do wykluczaj¡cych si¦ wzajemnie zbiorów
kompatybilnych sekwencji referencyjnych. Jest to po»¡dana sytuacja w wy-
padku chimer, czyli odczytów, które pochodz¡ z poª¡czenia w jedn¡ cz¡steczk¦
DNA ró»nych transkryptów. Jest to artefakt sekwencjonowania i taki odczyt
powinien pozosta¢ niezmapowany, jednak jest to rzadka sytuacja. Kon�ikt w
klasy�kacji mo»e by¢ te» zwi¡zany ze stosunkowo du»¡ liczb¡ ró»nic mi¦dzy
odczytem a sekwencj¡ referencyjn¡, przy jednoczesnej przypadkowej identycz-
no±ci innych k-merów (a nawet jednego k-meru) z inn¡ sekwencj¡. Zwykle taki
odczyt chcieliby±my jednak sklasy�kowa¢. W tym przypadku zwi¦kszenie k
mo»e pomóc unikn¡¢ przypadkowego dopasowania, jednocze±nie by¢ mo»e za-
chowuj¡c dopasowanie do wªa±ciwej sekwencji referencyjnej.

Manipuluj¡c wielko±ci¡ parametru k mo»na wi¦c zmienia¢ status klasy�kacji nie-
których odczytów balansuj¡c mi¦dzy czuªo±ci¡ i specy�czno±ci¡. Zwi¦kszanie k zwi¦k-
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sza specy�czno±¢ klasy�kacji � powinno by¢ mniej przypadkowych mapowa« wsku-
tek przypadkowej identyczno±ci k-meru w odczycie i w sekwencji referencyjnej. Cz¦±¢
odczytów mo»e przesta¢ si¦ jednak mapowa¢ (bo nie b¦dzie identycznego k-meru), a
cz¦±¢ z odczytów niezmapowanych z powodu kon�iktów mo»e zacz¡¢ si¦ mapowa¢.
Zmniejszanie k zwi¦ksza czuªo±¢ - mo»na zmapowa¢ odczyty o wi¦kszej liczbie ró»nic
wzgl¦dem referencji, jednak mog¡ pojawi¢ si¦ kon�ikty. Aby zbada¢, które odczyty s¡
niezmapowane z powodu braku k-merów, a które z powodu kon�iktów, a dodatkowo
ile odczytów zostaªo sklasy�kowanych niejednoznacznie, u»yty zostaª zmody�kowany
kod kallisto, wzbogacony o raportowanie o stanie odczytu (opisane w sekcji 3.2.1).

Zastosowanie kallisto do danych metatranskryptomicznych

kallisto zostaªo zaprojektowane do kwanty�kowania transkryptomów, w szcze-
gólno±ci du»ych transkryptomów, (jak np. transkryptom ludzki), które charaktery-
zuj¡ si¦ alternatywnymi wariantami splicingu - alternatywne transkrypty powstaj¡
poprzez wyci¦cie ró»nych zbiorów intronów, z których wi¦kszo±¢ si¦ powtarza, jed-
nak zmieniaj¡ si¦ niektóre ko«ce intronów, niektóre nie zostaj¡ wyci¦te, jak równie»
mo»e zmieni¢ si¦ kolejno±¢ pozostaªych eksonów. W efekcie w transkryptomie znaj-
dziemy grupy sekwencji, których du»e fragmenty s¡ identyczne, niektóre fragmenty
jednak znacznie si¦ ró»ni¡. Wydaje si¦, »e analogiczn¡ wªasno±¢ posiadaj¡ metage-
nomy (i metatranskryptomy). Co prawda u bakterii raczej nie obserwuje si¦ alter-
natywnego splicingu, ale spodziewamy si¦, »e genomy, a zatem te» transkryptomy
blisko spokrewnionych gatunków, b¦d¡ w wielu miejscach identyczne. Z takiego za-
ªo»enia wyszli równie» autorzy pracy [Schae�er et al., 2017], którzy analizowali przy
pomocy kallisto m.in. odczyty wygenerowane z genomów 100 bakterii, na±laduj¡c
eksperyment metagenomiczny. Ich obiecuj¡ce wyniki pokazuj¡, »e kallisto mo»e
by¢ te» przydatne przy analizowaniu danych eksperymentalnych, dlatego jednym z
pierwszych etapów tej pracy jest przetestowanie mo»liwo±ci wykorzystania kallisto
i porównanie go z innymi metodami mapowania na eksperymentalnych danych me-
tatranskryptomicznych z próbki o nieznanym skªadzie gatunkowym (patrz rozdziaª
3.2).

2.2.4. Badanie ró»nic w ekspresji genów

Mapowanie odczytów na sekwencje referencyjne lub inna forma przypisania od-
czytów do sekwencji pozwala na przypisanie odczytów do sekwencji referencyjnych.
Liczba odczytów przypisanych do fragmentu sekwencji referencyjnej, w której zako-
dowany jest gen mo»e da¢ (przybli»on¡) informacj¦ o tym ile jej kopii znajdowaªo si¦
w próbce.

De�nicja 2.2.7 (Zliczenia odczytów)
Zliczenie to funkcja cmR,S ∶ ({1, ...∣R∣} × {1, ...∣R∣}) → N, która zakresom w refe-
rencji R przypisuje liczb¦ odczytów ze zbioru S zmapowanymi funkcj¡ mR, które s¡
dopasowane do tego fragmentu:

cmR,S(p, q) =
»»»»»»{si ∈ S ∶ ∃jp ∈ mR(si)[j] ∧ q ∈ mR(si)[j]}

»»»»»»
W tej de�nicji odczyt musi by¢ caªkowicie zawarty w zakresie genu, ale nie jest

to konieczne zaªo»enie, mo»na równie» zlicza¢ odczyty jedynie nachodz¡ce na gen.

Zwykle zliczenia s¡ u»ywane do okre±lenia poziomu ekspresji genu, czyli liczby
transkryptów w próbce poddanej sekwencjonowaniu mRNA. Poniewa» jednak na
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same zliczenia wpªywa wiele czynników, jak np. dªugo±¢ genu, mapowalno±¢ do danej
sekwencji, gª¦boko±¢ sekwencjonowania, nie mo»na ich traktowa¢ jako bezpo±redniej
informacji o liczbie transkryptów, a tym bardziej porównywa¢ ekspresji pomi¦dzy
ró»nymi próbkami. W celu porównania ekspresji genów z ró»nych próbek konieczne
jest znormalizowanie zlicze« przez liczb¦ odczytów w danej próbce (∣S∣) lub u»ycie
bardziej skomplikowanych modeli.

Celem ró»nicowej analizy ekspresji genów jest wyodr¦bnienie genów, których eks-
presja zmienia si¦ w istotny sposób mi¦dzy ró»nymi próbkami:

De�nicja 2.2.8 (Ró»nicowa ekspresja genów)
Maj¡c dany zbiór genów G = {g1, . . . , gG} gdzie gi ∈ N × (N × N)+ oznacza pozy-
cj¦ genu w sekwencji referencyjnej, tzn. chromosom oraz list¦ pozycji eksonów tego
genu, znajd¹ które geny s¡ istotnie zmienione mi¦dzy dwoma zbiorami próbek � trak-
towanych T = {St1, . . . , Stnt

} (ang. treated) oraz kontrolnych C = {Sc1, . . . , Scnc
} (ang.

control) na podstawie zlicze« dla ka»dej z próbek.
Hipotez¡ zerow¡ w testowaniu ró»nicowej ekspresji genów jest taka sama (rela-

tywna) liczba kopii transkryptu genu gi mi¦dzy zbiorem traktowanym a kontrolnym.
Hipoteza zerowa jest odrzucana je±li na podstawie uzyskanych zlicze« jej p-warto±¢
jest mniejsza ni» zadany poziom pewno±ci α. Zwykle testowanych jest wiele genów,
wi¦c konieczne jest zastosowane poprawki przy testowaniu wielu hipotez, np. poprawki
Bonferroniego, Benjaminiego i Hochberga czy FDR. Geny, które po poprawieniu p-
warto±ci otrzymuj¡ wynik mniejszy ni» zaªo»ony poziom istotno±ci α nazwiemy ró»-
nicowymi.

Powi¡zanie zmiany w liczbie transkryptów ze zmian¡ w zliczeniach wymaga pew-
nego doprecyzowania. Najprostsz¡ mo»liwo±ci¡ jest u»ycie krotno±ci zmiany (ang.
fold change).

De�nicja 2.2.9 (Krotno±¢ zmiany)
Krotno±¢ zmiany (ang. fold change) dla i-tego genu to stosunek jego zlicze« odczytów
z warunku T do zlicze« z drugiego warunku:

fc(i) =
cmR,T (gi)
cmR,C(gi)

gdzie zliczenia dla zbioru próbek zde�niujemy jako znormalizowan¡ sum¦ zlicze« z

próbek cmR,T (gi) =
∑j cmR,St

j
(gi)

∑j ∣St
j∣

Wtedy za istotn¡ zmian¦ mo»na uzna¢ sytuacj¦ gdy krotno±¢ zmiany przekracza
pewien ustalony próg FC, czyli fc(i) ≥ FC (wzbogacenie), lub fc(i) ≤ 1

FC
(zmniej-

szenie). Jednak poniewa» zmiana krotno±ci jest szczególnie wra»liwa na drobne zabu-
rzenia w zliczeniach dla maªo licznych genów (maj¡cych maªo kopii w próbce, a wi¦c
maªo odczytów), warto zastosowa¢ model, który uwzgl¦dnia to oraz mo»e uwzgl¦d-
ni¢ zró»nicowanie mi¦dzy próbkami z tego samego warunku. Do takich modeli nale»y
model stosowany przez autorów DESeq2 [Love et al., 2014].

DESeq2

Do ró»nicowej analizy ekspresji genów zostaªo stworzonych wiele modeli wraz z
implementacjami. Jednym z powszechnie stosowanych i rozpoznawanych programów,
cho¢ nie jedynym, jest DESeq2 [Love et al., 2014]. Danymi wej±ciowymi tego modelu
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s¡ zliczenia odczytów Kij dla ka»dego genu i, dla ka»dej próbki j, oraz opis próbek
(kontrolna lub traktowana).

Model zakªada, »e zliczenia Kij pochodz¡ z rozkªadu ujemnego dwumianowego
(ang. negative binomial) o ±redniej µij , zale»¡cej od nieznanej liczby transkryptów,
przeskalowanej przez staª¡ normalizacyjn¡ (reprezentuj¡c¡ zwykle sum¦ odczytów w
próbce), i dyspersji αi, która modeluje zmienno±¢ w zliczeniach pomi¦dzy replikatami
tego samego warunku. Parametry s¡ ustalane przy pomocy uogólnionego modelu li-
niowego. Aby ustali¢ tak du»¡ liczb¦ parametrów, szczególnie gdy próbek jest maªo,
autorzy zaªo»yli, »e geny o podobnej ±redniej liczbie zlicze« maj¡ podobn¡ dyspersj¦,
co zwykle jest potwierdzane przez dane eksperymentalne, i zgodnie z tym zaªo»eniem
poprawiaj¡ oszacowanie dyspersji uzyskane dla ka»dego genu. Przy pomocy wyesty-
mowanych µij obliczane s¡ ±rednie µi dla ka»dego genu i wyestymowane zmiany
krotno±ci. P -warto±ci wyliczane s¡ przy pomocy testu Walda.

Heurystyki wykorzystywane przez DESeq2 pozwalaj¡ uzyska¢ powtarzalne wy-
niki, nawet je±li liczba próbek jest niewielka. DESeq2 mo»e by¢ te» wykorzystany nie
tylko do analizy eksperymentów RNA-seq ale równie» dowolnych innych danych z se-
kwencjonowania wysokoprzepustowego, w których pojawiaj¡ si¦ zliczenia, z danymi
metagenomicznymi na czele. Chocia» False discovery rate tej metody mo»e w danych
metagenomicznych by¢ przeszacowany, to w porównaniu z konkurencyjnymi meto-
dami jak edgeR i metagenomeSeq FDR dla DESeq2 jest mniejsze [Hawinkel et al.,
2019]. Bior¡c pod uwag¦ ten fakt nale»y podej±¢ do wskaza« metody ostro»nie �
niekoniecznie 95% genów wskazanych jako istotnie zmienione z 5% FDR faktycznie
jest istotnie zmieniona.

Uzyskiwane przy pomocy DESeq2 dla ka»dego z testowanych genów p-warto±ci
oraz zmiany krotno±ci pozwalaj¡ ustali¢ ranking genów najbardziej zmienionych,
dzi¦ki czemu do dalszej analizy mo»na wybra¢ dowolnie wiele najbardziej obiecuj¡-
cych genów.



ROZDZIA� 3

Badanie ró»nicowej ekspresji

genów w mikrobiomie jelitowym

myszy na ró»nych dietach

W tym rozdziale przedstawiona jest analiza ró»nicowej ekspresji genów w prób-
kach pochodz¡cych z sekwencjonowania mikrobiomu jelitowego myszy. W sekcji 3.1
opisany jest sposób pozyskania danych eksperymentalnych. W sekcjach 3.2 i 3.3 po-
równane zostaªy standardowe metody wykorzystywane w metagenomice: podej±cia
bazuj¡ce na mapowaniu na znane sekwencje referencyjne (uwzgl¦dniaj¡c ró»ne zbiory
tych sekwencji oraz ró»ne metody mapowania) oraz na asemblacji (uwzgl¦dniaj¡c
ró»ne rodzaje asemblacji). Chocia» powy»sze metody nie daj¡ w peªni satysfakcjonu-
j¡cych wyników je±li chodzi o liczb¦ wykorzystanych odczytów ani liczb¦ ró»nicowych
sekwencji (3.4), w sekcji 3.5 zaprezentowane jest podej±cie umo»liwiaj¡ce wyci¡gni¦-
cie znacz¡cych biologicznie wniosków.

3.1.

Pochodzenie próbek � opis eksperymentu

Zaªo»eniem eksperymentu byªo zbadanie zmian w mikrobiomie myszy przy zmia-
nie diety ze standardowej na wysokotªuszczow¡ u myszy o dwóch ró»nych genoty-
pach: dzikim (ozn. WT, ang. wild-type) i szczepie trisomicznym Ts(1716)65Dn (ozn.
trisomic) odpowiadaj¡cym ludzkiemu zespoªowi Downa. Myszy te maj¡ trisomi¦
fragmentów genomu odpowiadaj¡cych trisomii ludzkiego chromosomu 21. Chorzy na
zespóª Downa wykazuj¡ niedobory intelektualne ale równie» cz¦±ciej ni» ogóª po-
pulacji cierpi¡ na otyªo±¢ i pó¹niejsze choroby metaboliczne. Podatno±¢ na otyªo±¢
pokazano równie» u myszy Ts65Dn [Fructuoso et al., 2018].

W eksperymencie wykorzystano 3 myszy WT i 2 myszy TS. Myszom podawano
standardow¡ karm¦ (ozn. SC, ang. standard chow) a nast¦pnie w dniu 0 udost¦pniono
myszom do wyboru karm¦ standardow¡ i wysokotªuszczow¡ (ozn. HF, ang.high-fat).
Próbki w postaci bobków pobrano w dniu 0 i 2 uzyskuj¡c próbk¦ dla SC (poª¡czenie
tej próbki wynika z bª¦du podczas ekstrakcji materiaªu do sekwencjonowania) oraz
po 14 dniach diety wysokotªuszczowej.

W tej pracy analizowane s¡ dane z sekwencjonowania RNA obecnego w mysich
odchodach po usuni¦ciu rybosomalnego RNA (patrz 1.3.5), przy pomocy technologii
HiSeq Illumina. W wyniku sekwencjonowania otrzymali±my dla ka»dej z próbek od
3 do 12 mln par odczytów o dªugo±ciach 100 kb (patrz tabela 3.1.1).
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Próbka [mysz_data] genotyp dieta odczyty [mln]

6683_16-06-2015 WT HF 12.066571
6685_04-06-2015 WT SC 11.557403
6685_16-06-2015 WT HF 11.876270
6690_04-06-2015 WT SC 12.888782
6690_16-06-2015 WT HF 11.275417
6695_04-06-2015 trisomic SC 7.374023
6695_16-06-2015 trisomic HF 12.136999
6704_04-06-2015 trisomic SC 3.018723
6704_16-06-2015 trisomic HF 8.376929

Tablica 3.1.1: Przegl¡d zsekwencjonowanych próbek � genotyp myszy i dieta oraz
gª¦boko±¢ sekwencjonowania próbek.

Jako±¢ odczytów sprawdzona1 programem FastQC [Andrews et al., 2010] byªa
bardzo dobra. �redni¡ jako±¢ sekwencjonowania reprezentuj¡c¡ pewno±¢ poprawnego
odczytania litery w zale»no±ci od pozycji w odczycie prezentuje rysunek 3.1.1. W
zwi¡zku z tym, »e równie» pozostaªe parametry odczytów byªy zadowalaj¡ce, np. nie
wykryto primerów, w dalszych analizach odczyty nie byªy poddane cz¦stym elemen-
tom przetwarzania wst¦pnego, takim jak np. skrócenie odczytów o ko«cówki o sªabej
jako±ci sekwencjonowania.

Rysunek 3.1.1: Wykres jako±ci sekwencjonowania wzdªu» odczytów pierwszego (z
lewej) i drugiego (z prawej) z pary dla jednej z próbek. Zdecydowana wi¦kszo±¢
odczytów na caªej dªugo±ci miaªa satysfakcjonuj¡c¡ jako±¢ (zielony kolor tªa).

Jako±¢ rybodeplecji sprawdzona2 narz¦dziem SortMeRNA [Kopylova et al., 2012]
równie» byªa dosy¢ wysoka. SortMeRNA wyszukuje dopasowania odczytów w bazie
znanych sekwencji rybosomalnych z ró»nych gatunków. Przesuwaj¡c okno wzdªu»
odczytu wyszukuje jego sekwencj¦ w sekwencjach rRNA dopuszczaj¡c 1 bª¡d. Przy
du»ej liczbie dopasowanych okien odczyt jest uznawany za pochodz¡cy z rybosomów.
SortMeRNA okre±liª niewielk¡ cz¦±¢ odczytów z próbek jako pochodz¡ce rybosomów:
od 5.4% do 32.4% odczytów, mediana 9% (patrz tabela 3.1.2).

Poniewa» taka zawarto±¢ rRNA nie powinna przeszkadza¢ w analizie metatran-

1
Wykonane przez dr Ilon¦ Grabowicz

2
Wykonane przez dr Ilon¦ Grabowicz
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Próbka Odczyty dopasowane do rRNA [%]
6683_16-06-2015 7.55
6685_04-06-2015 9.36
6685_16-06-2015 17.96
6690_04-06-2015 32.42
6690_16-06-2015 25.94
6695_04-06-2015 8.60
6695_16-06-2015 21.85
6704_04-06-2015 8.78
6704_16-06-2015 5.41
mediana 9.36

Tablica 3.1.2: Identy�kacja odczytów rRNA przy u»yciu SortMeRNA.

skryptomicznej, próbki nie zostaªy oczyszczone z odczytów zidenty�kowanych jako
rybosomalne.

3.2.

Mapowanie na genom referencyjny

Mapowanie odczytów na genom referencyjny lub na transkryptom jest domy±ln¡
metod¡, je±li sekwencje te s¡ znane. Poniewa» w przypadku próbek metatranskryp-
tomicznych nie jest znany ich skªad gatunkowy, wi¦c wybór sekwencji referencyjnych
stwarza pewien problem. W tym rozdziale zaprezentowane s¡ wyniki mapowania
na ró»ne zbiory genomów � wszystkie dost¦pne bakteryjne, znane ludzkie bakterie
jelitowe, czy genomy bakterii rozpoznanych w próbkach przez program do identy-
�kacji skªadu próbki. Porównane s¡ mapowania programami kallisto, minimap2 i
bowtie2, a w przypadku tego pierwszego pokazane s¡ równie» powody niezmapowa-
nia odczytów. Kallisto uruchomione zostaªo z ró»nymi warto±ciami parametru k,
minimap2 z domy±lnymi a bowtie2 w trybie very-sensitive, czyli z zestawem para-
metrów dobranych tak, aby maksymalnie zwi¦kszy¢ czuªo±¢ mapowania.

3.2.1. Ocena mapowania

Aby porówna¢ ró»ne sposoby mapowania, zarówno je±li chodzi o metod¦ jak i o
baz¦ sekwencji referencyjnych, trzeba wybra¢ sposób oceny mapowania. Nie znaj¡c
ani rzeczywistego skªadu gatunkowego próbki, ani rzeczywistej ekspresji, nie mamy
zªotego standardu, do którego mo»na porówna¢ wyniki. Jednak do opisania skutecz-
no±ci mapowania mo»na u»y¢ mapowalno±ci, zde�niowanej jako procent odczytów
z próbki zmapowanych (jednoznacznie lub niejednoznacznie). Chc¡c uzyska¢ jak naj-
wi¦ksz¡ mapowalno±¢ zwi¦kszamy szans¦ na bª¦dne mapowania, jednak zakªadaj¡c,
»e jedynie maªy odsetek odczytów jest zupeªnie bª¦dnych, np. jest zanieczyszcze-
niem lub hybryd¡, oczekujemy, »e dobry sposób mapowania pozwoli zmapowa¢ zde-
cydowan¡ wi¦kszo±¢ odczytów. Dodatkowo warto uzyska¢ mo»liwie wysoki procent
jednoznacznie zmapowanych odczytów, bo uªatwia to dalsz¡ ró»nicow¡ analiz¦.

Sprawdzaj¡c ró»ne metody mapowania trzeba rozwa»y¢ mo»liwe przyczyny ni-
skiej mapowalno±ci:

� braku (wystarczaj¡co podobnej) sekwencji referencyjnej w bazie sekwencji re-
ferencyjnych
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� nieoptymalnych parametrów metody (szczególnie w przypadku parametru k
dla kallisto)

� nieodpowiednio±¢ metody (np. zbyt maªa dopuszczalna liczba ró»nic mi¦dzy
odczytem a sekwencj¡ referencyjn¡)

Oczywi±cie czynniki te mog¡ wyst¦powa¢ jednocze±nie, wspólnie z artefaktami se-
kwencjonowania, zanieczyszczeniami próbki itp. Ta cz¦±¢ pracy skupiona jest jednak
na wskazaniu mo»liwie najlepszych rozwi¡za« dla powy»szych 3 potencjalnych pro-
blemów z mapowaniem.

Aby lepiej zrozumie¢ powody niezmapowania odczytów przez kallisto potrzebne
byªo zmody�kowanie ¹ródªowego kodu programu tak, aby w momencie obliczania dla
odczytu przeci¦cia zbiorów kompatybilnych sekwencji referencyjnych jego k-merów
raportowaª w dodatkowym pliku wielko±ci zarówno przeci¦cia jak i sumy tych zbio-
rów, co pozwala pó¹niej rozdzieli¢ odczyty na niezmapowane z powodu braku wspól-
nych k-merów (suma zbiorów kompatybilnych sekwencji równa 0) oraz z powodu
kon�iktu (suma wi¦ksza od zera, ale iloczyn równy zero).

3.2.2. Genomy bakteryjne z bazy RefSeq

Pierwsza zastosowana baza sekwencji referencyjnych zawiera wszystkie genomy
bakteryjne dost¦pne w 2014 roku w bazie RefSeq [Pruitt et al., 2007] (ozn. Re-
fSeq2014), zawieraj¡cej wtedy genomy 2785 gatunków bakterii, o sumarycznej dªu-
go±ci ponad 9.6mld bp. Na te sekwencje referencyjne zmapowano odczyty u»ywaj¡c
opisanych wcze±niej metod: kallisto, bowtie2 i minimap2. U»yto kalisto z ró»n¡
wielko±ci¡ k: 13, 21, 25 i 31 (31 to warto±¢ maksymalna a tak»e domy±lna dla ludz-
kiego transkryptomu). Niestety dla k = 17 nie udaªo si¦ zbudowa¢ indeksu � wy-
st¦powaª bª¡d programu, by¢ mo»e spowodowany niewystarczaj¡c¡ ilo±ci¡ RAMu.
Przy u»yciu kallisto udaªo si¦ zmapowa¢, w najlepszym wypadku czyli dla k = 21,
±rednio 26.9% par odczytów w próbce (21.1% jednoznacznie), podczas gdy bowtie2

dawaª ±redni¡ mapowalno±¢ 3.64%, a minimap2 � 8.64% (patrz tabela 3.2.1).
Poniewa» na dalszych etapach u»ywane s¡ tylko zmapowane odczyty, zatem w

przypadku ka»dego z tych programów mapuj¡cych, zdecydowana wi¦kszo±¢ odczy-
tów zostaªaby niewykorzystana. Nawet pomijaj¡c koszt uzyskania odczytów, to przy
mapowalno±ci rz¦du kilku procent zaufanie do ewentualnie zidenty�kowanych ró»ni-
cowych genów powinno by¢ mniejsze � wynik mo»e by¢ bardzo zafaªszowany przez
nierozpoznane geny (które byªy ¹ródªem wi¦kszo±ci odczytów), szczególnie je±li ich
cz¦sto±ci ró»ni¡ si¦ mi¦dzy warunkami eksperymentu. Dlatego chc¡c zwi¦kszy¢ ma-
powalno±¢ sprawdzono mo»liwe przyczyny niezmapowania odczytu.

Dla kallisto sprawdzone zostaªy ró»ne warto±ci k. Najlepsz¡ mapowalno±¢ przy
pomocy kallisto osi¡gni¦to dla k = 21, zatem poni»ej zaprezentowany jest wynik
dla tego parametru:

� ponad 30% odczytów nie mapuje si¦ z braku k-merów � dodanie genomów
referencyjnych mo»e by¢ dla nich rozwi¡zaniem.

� 40% odczytów generuje kon�ikty � te odczyty wymagaªyby zwi¦kszenia wiel-
ko±ci k (jednak dla k=25 mapowalno±¢ bardzo spada), albo zmody�kowania
kallisto.

Mody�kacja kallisto, która mogªaby pomóc w przypadku wielu kon�iktów to np.
klasy�kacja na podstawie najcz¦±ciej pojawiaj¡cych si¦ w zbiorach kompatybilnych
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transkryptów, zamiast przypisania do przeci¦cia tych zbiorów. Jednak implementacja
tej mody�kacji mo»e znacznie spowolni¢ dziaªanie kallisto, poniewa» wymagaªoby
to klasy�kacj¦ wszystkich k-merów w odczycie, bez mo»liwo±ci pomijania niektórych,
oraz bez szybkiego zako«czenia klasy�kacji odczytu w przypadku kon�iktu.

Bakteryjne genomy referencyjne pobrane z bazy RefSeq pó¹niej (19.11.2018, ozn.
RefSeq2018) s¡ ponad 4-krotnie liczniejsze ni» poprzednio rozwa»ane: 11 455 ga-
tunków, 45 mld bp. Przy pomocy bowtie i minimap udaªo si¦ zmapowa¢ jednak tylko
ok. dwukrotnie wi¦cej odczytów (patrz tabela 3.2.1), czyli powi¦kszenie zbioru se-
kwencji referencyjnych nie powoduje proporcjonalnego wzrostu mapowalno±ci, a ta
uzyskana wci¡» jest zdecydowanie za maªa.

Wykorzystanie tego zbioru jako genomu referencyjnego dla kallisto z optymal-
nym wcze±niej k = 21 byªo zbyt kosztowne pami¦ciowo (budowa indeksu przekracza
dost¦pne dla nas 800GB RAM). Dla k = 31 mapowalno±¢ byªa dwa razy wi¦k-
sza ni» przy poprzednim zbiorze, ale 10% jednoznacznie zmapowanych odczytów to
wci¡» zbyt maªo, a wymagaªo to u»ycia maszyny z ponad 400GB RAM. Co prawda
dost¦pno±¢ mocy obliczeniowej i powierzchni dyskowej wci¡» wzrasta, jednak liczba
zsekwencjonowanych organizmów ro±nie nawet szybciej. Przewidywany dalszy wzrost
liczby zsekwencjonowanych bakterii mo»e spowodowa¢, »e w bazie b¦dzie wiele ge-
nomów blisko spokrewnionych gatunków, co dodatkowo utrudni mapowanie (zwi¦k-
szy liczb¦ kon�iktów i niejednoznacznie zmapowanych odczytów). Dlatego w dalszej
cz¦±ci tego rozdziaªu pokazana jest mo»liwo±¢ mapowania na inne, mniejsze zbiory
genomów.

3.2.3. Genomy bakterii jelitowych

W bazie RefSeq znajduj¡ si¦ sekwencje bakterii z ró»nych ±rodowisk, np. glebo-
wych czy oceanicznych, których nie spodziewamy si¦ w próbce jelitowej. Badania
nad ludzkim mikrobiomem, w tym mikrobiomem jelitowym, s¡ na tyle popularne, »e
powstaª ju» du»y zbiór genomów ludzkich bakterii jelitowych. W projekcie Human
Microbiome Project [Peterson et al., 2009] (ozn. HMP) zidenty�kowano (w momen-
cie dost¦pu) prawie 500 bakterii, których sumaryczna dªugo±¢ dost¦pnych genomów
wyniosªa 1.5 mld bp. Dla tych genomów mapowalno±¢ przy pomocy bowtie2 wynosi
4.97%, a 23.52% przy pomocy kallisto z k = 21. To wci¡» bardzo maªa cz¦±¢, a
ponad poªowa odczytów nie ma wspólnego k-meru z tymi sekwencjami. Trzeba jed-
nak pami¦ta¢, »e s¡ to bakterie zidenty�kowane w ludzkich jelitach, a nie u myszy,
zatem wielu gatunków mo»e brakowa¢ a pozostaªe mog¡ by¢ lu¹no spokrewnione.

Wg mojej wiedzy nie ma podobnie szerokiej bazy dla mysiego mikrobiomu jeli-
towego � w zestawieniu bakterii jelitowych u myszy (ozn. miBC) Lagkouvardos et
al. [Lagkouvardos et al., 2016] prezentuj¡ jedynie 100 szczepów z 76 gatunków bak-
terii z 26 rodzin, zidenty�kowanych na podstawie 16SRNA. To stosunkowo niewielki
zbiór, a dodatkowo genomów wi¦kszo±ci z tych szczepów nie ma w bazach danych
takich jak RefSeq (stan na 05.2019), jednak dla prawie ka»dego z wymienionych
szczepów udaªo si¦ znale¹¢ inny genom z tego samego gatunku lub z najbli»ej wg.
EzTaxon spokrewnionego gatunku.

Wyniki mapowania kallisto, minimap i bowtie na zbiór miBC s¡ porówny-
walne z mapowaniem na opisane wcze±niej zbiory sekwencji referencyjnych. Bior¡c
pod uwag¦ bardzo maªy rozmiar tego zbioru (jedynie 77 gatunków, 278 mln bp)
te mapowalno±ci s¡ dosy¢ obiecuj¡ce, tzn. zidenty�kowanie wi¦kszej liczby mysich
bakterii jelitowych, w ró»nych szczepach i dla ró»nych diet, jak równie» zsekwencjo-
nowanie genomów szczepów wskazanych w miBC, mo»e by¢ dobr¡ metod¡ popra-



Rozdziaª 3 Strona 67

G
en
om

re
fe
re
nc
yj
ny

M
ap
ow

an
ie

Z
bi
ór

se
kw

en
cj
i

G
at
un

ki
D
ªu
go
±¢

[s
um

a
bp

]
m
et
od
a

zm
ap
ow

an
e

je
dn

oz
na
cz
ni
e

br
ak

k
-m

er
ów

ko
n�

ik
ty

R
ef
Se
q2
01
4

2,
78
5

9,
63
2,
44
1,
98
7

k=
13

0.
19
%

0.
09
%

0
99
.8
1%

k=
21

26
.8
6%

21
.0
6%

32
.8
6%

40
.2
8%

k=
25

11
.0
5%

8.
37
%

78
.1
2%

10
.8
3%

k=
31

6.
6%

4.
67
%

88
.0
7%

5.
32
%

b
ow

ti
e2

3.
64
%

0.
5%

m
in
im

ap
2

8.
64
%

8.
38
%

R
ef
Se
q2
01
8

11
,4
55

45
,1
24
,4
32
,4
35

k=
21

pr
ze
kr
oc
zo
ne

80
0G

B
R
A
M

k=
31

12
.5
6%

10
.8
3%

81
.0
5%

6.
39
%

b
ow

ti
e2

9.
14
%

3.
15
%

m
in
im

ap
2

15
.4
%

8.
58
%

H
M
P

45
4

1,
54
8,
91
4,
48
1

k=
21

23
.5
2%

15
.6
8%

54
.7
7%

21
.7
1%

b
ow

ti
e2

4.
97
%

m
iB
C

77
27
8,
40
8,
03
9

k=
21

21
.0
2%

18
.3
7%

68
.3
1%

10
.6
7%

b
ow

ti
e2

8.
96
%

m
in
im

ap
2

11
.8
1%

5.
98
%

kr
ak
en

(Σ
>

18
)

6,
14
2

34
,8
21
,8
37
,8
85

k=
31

12
.5
6%

10
.8
7%

81
.0
6%

6.
37
%

b
ow

ti
e2

9.
14
%

T
ab
lic
a
3.
2.
1:

�r
ed
ni
a
m
ap
ow

al
no
±¢

od
cz
yt
ów

z
pr
ób
ki

w
za
le
»n
o±
ci

od
m
et
od
y
(k
a
l
l
i
s
t
o
,
m
i
n
i
m
a
p
2
,
b
o
w
t
i
e
2
),

pa
ra
m
et
ró
w

i
u»
yt
yc
h

se
kw

en
cj
i
re
fe
re
nc
yj
ny
ch
:
R
ef
Se
q
w

la
ta
ch

20
14

i
20
18
,
H
M
P
�
H
um

an
M
ic
ro
bi
om

e
P
ro
je
ct
,
m
iB
C

�
ba
kt
er
ie

je
lit
ow

e
zn
al
ez
io
ne

u
m
ys
zy
,

K
ra
ke
n1
8
�
se
kw

en
cj
e
ge
no
m
ów

z
R
ef
Se
q
w
g
pr
og
ra
m
u
K
r
a
k
e
n
p
os
ia
da

j¡
ce

m
in
im
um

18
od
cz
yt
ów



Rozdziaª 3 Strona 68

wienia mapowania na genomy referencyjne. Jednak »eby uzyska¢ satysfakcjonuj¡ce
mapowalno±ci nale»aªoby prawdopodobnie zwi¦kszy¢ tak¡ baz¦ kilkakrotnie, co jest
kosztowne i trudne, a stworzony w ten sposób zbiór genomów jest bardzo specy�czny
dla danego zadania (organizmu � myszy, a tak»e np. rodzaju karmy), nie b¦dzie zatem
miaª prostego przeªo»enia na badania nad innymi gatunkami w innych warunkach.

3.2.4. Identy�kacja gatunków przy pomocy programu Kraken

Innym podej±ciem jest wst¦pna identy�kacja gatunków obecnych w próbkach
na podstawie odczytów, a nast¦pnie mapowanie jedynie na cz¦±¢ genomów. Kraken
[Wood and Salzberg, 2014] to narz¦dzie sªu»¡ce do przypisania odczytów do w¦zªów
w drzewie taksonomicznym na podstawie k-merów obecnych w odczytach. Ka»dy
k-mer przypisany jest do wierzchoªka LCA (najni»szego wspólnego przodka, ang. le-
ast common ancestor) gatunków, w których genomach referencyjnych si¦ znajduje.
K-mery z odczytu s¡ przypisywane do odpowiednich wierzchoªków, a nast¦pnie ana-
lizowane jest poddrzewo drzewa taksonomicznego indukowane przez wierzchoªki z
przypisanymi k-merami. W tym poddrzewie obliczane s¡ sumy k-merów przypisa-
nych do wierzchoªków na ±cie»kach od korzenia do li±ci, a odczyt jest klasy�kowany do
taksonu reprezentowanego przez odczyt, dla którego ta suma jest najwi¦ksza. Klasy�-
kacja k-merów wykorzystuje minimizery (l-mery), a w drugiej wersji programu [Wood
et al., 2019] dla zmniejszenia wymaga« pami¦ciowych dla drzewa przechowywane s¡
jedynie l-mery, a do klasy�kacji dodatkowo wykorzystywana jest funkcja haszuj¡ca.

Przy u»yciu domy±lnych parametrów dla programu kraken2 (k = 35, l = 31)
wybrano te gatunki (lub szczepy, poziomy S oraz S1-S4 w drzewie taksonomicznym),
które ±rednio miaªy 2 lub wi¦cej odczytów w próbce (czyli w sumie co najmniej
18 odczytów, ozn. baz¦ Kraken18). Byªo to 52.3% spo±ród 7434 obecnych w drze-
wie (pod)-gatunków, a a» 63.3% z 6142 (pod)-gatunków o dost¦pnym genomie w
RefSeq2018. Wybrane sekwencje miaªy ª¡cznie 34.8 mld bp (du»o wi¦cej ni» baza
RefSeq2014).

Dla tak wybranego zbioru genomów znów nie udaªo si¦ u»y¢ kallisto z k = 21,
ale dla k = 31 kallisto sklasy�kowaªo praktycznie tyle samo odczytów co bez
ograniczania bazy. Nadal jednak 80% odczytów nie ma z genomami referencyjnymi
wspólnego k-meru. Nale»aªoby zatem obni»y¢ k, co wymaga zapewnienia bardzo du-
»ej pami¦ci operacyjnej, lub powi¦kszy¢ zbiór genomów, ale poniewa» wyniki nie byªy
obiecuj¡ce dla caªej bazy RefSeq2018, to dla innego podzbioru wyniki nie b¦d¡ satys-
fakcjonuj¡ce. Dalsze zaw¦»enie bazy i u»ycie k = 21 byªoby najbardziej obiecuj¡ce,
chocia» równie» obarczone ryzykiem usuni¦cia genomów bakterii mniej licznych w
próbce.

Podsumowuj¡c, nie udaªo si¦ znale¹¢ zadowalaj¡cej metody mapowania na ge-
nomy referencyjne, która pozwalaªaby sklasy�kowa¢ wi¦kszo±¢ odczytów, mimo:

� zastosowania ró»nych programów mapuj¡cych o ró»nych parametrach

� u»ycia ró»nych zbiorów genomów, w tym wszystkich genomów dost¦pnych w
2018 roku w bazie RefSeq

� ograniczenia zbioru genomów referencyjnych do rozmiaru umo»liwiaj¡cego u»y-
cie kallisto

Sposób wyboru gatunków bakterii, których genomów nale»y u»y¢ jako sekwencji
referencyjnych, nie jest oczywisty. Dysponuj¡c jedynie danymi RNA-seq z deplecj¡
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rybosomalnego RNA nie mo»na znacz¡co zaw¦zi¢ puli gatunków, nawet je±li dosy¢
restrykcyjnie wybierane zostan¡ jedynie te gatunki, które posiadaj¡ unikalne k-mery
wspólne z naszymi próbkami, a nie te grupy gatunków, których obecno±¢ wskazuj¡ k-
mery dzielone przez wi¦cej ni» jeden blisko spokrewniony takson. Wydaje si¦ zatem,
»e dalszy wzrost liczby dost¦pnych zsekwencjonowanych genomów bakteryjnych nie
rozwi¡»e problemu, bo powoduje coraz wi¦ksze problemy obliczeniowe przy niepro-
porcjonalnie maªej poprawie mapowalno±ci. Dlatego jako alternatyw¦ zastosowano
w tej pracy inne podej±cie cz¦sto stosowane w metagenomice, w którym sekwencje
referencyjne s¡ skªadane (asemblowane) na podstawie odczytów.

3.3.

Asemblacja transkryptomu de novo

Metod asemblacji de novo jest wiele, jednak brakuje programów dedykowanych
metatranskryptomom. Wybrano wi¦c spo±ród dost¦pnych programów zarówno znane
programy dostosowane do asemblacji pojedynczych du»ych genomów, jaki i asem-
blery mikrobiomowe czy transkryptomowe, w wi¦kszo±ci opisane w podrozdziale
2.1.7.

3.3.1. Sposób asemblacji

Aby uzyska¢ jednorodny zbiór sekwencji referencyjnych dla wszystkich próbek,
który pozwoli porówna¢ ekspresj¦ tych samych sekwencji pomi¦dzy próbkami, ujed-
nolicaj¡c genetyczne zró»nicowanie bakterii w próbkach od ró»nych myszy i w ró»-
nym czasie, sprawdzone zostaªy ww. programy poprzez asemblacj¦ ª¡cznie odczytów
ze wszystkich próbek. Minimalna dªugo±¢ kontigu ustalona zostaªa na 200 bp, czyli
dªugo±ci minimum 2 odczytów.

Spo±ród licznych programów do asemblacji wybrany zostaª Velvet � dedykowany
asemblacji du»ych genomów i b¦d¡cy baz¡ dla innych asemblerów, Oases � do asem-
blacji transkryptomów, Metavelvet � do mikrobiomów, MEGAHIT i IDBA-UD � inne
podej±cia do asemblacji mikrobiomów, oraz SGA � asembler oparty o graf naªo»e«.

Program Velvet, wykorzystuj¡cy graf de Bruijna, uruchomiono z maksymalnym
parametrem k = 31, oraz z niskim oczekiwanym pokryciem exp_cov=2, odlegªo±¢
mi¦dzy odczytami z pary jako ins_length=200 i pokrycie, poni»ej którego dokony-
wana jest korekcja k-merów: cov_cutoff=5.

Oases pozwala poª¡czy¢ wyniki asemblacji otrzymane przez Velvet dla ro»nych k.
W tym wypadku poª¡czono wyniki Velvet dla domy±lnych parametrów i k = 21 oraz
k = 31 u»ywaj¡c do ª¡czenia wyników k = 25. Metavelvet uruchomiono równie» dla
k = 31 jednak z automatycznym wyliczeniem oczekiwanego pokrycia: exp_cov=auto.

MEGAHIT uruchomiono z domy±lnymi parametrami je±li chodzi o zakres dªugo±ci k
(od 21 do 119) oraz krok zmiany k w kolejnych iteracjach (10). Równie» IDBA-UD uru-
chomiono z domy±lnymi parametrami, czyli k od 20 do 100 wzrastaj¡ce co 20. SGA to
zestaw programów opisany dokªadniej we wcze±niejszej cz¦±ci pracy � w podrozdziale
2.1.7. W tym wypadku u»yto poprawiania bª¦dów przez zamian¦ rzadkich k-merów
(k = 21, domy±lnie rzadkie s¡ k-mery i mniej ni» 3 wyst¡pieniach) na cz¦stsze, od-
�ltrowania zduplikowanych odczytów (ale bez od�ltrowania zawieraj¡cych rzadkie i
niepoprawione wcze±niej k-mery) oraz naªo»e« odczytów o dªugo±ci m = 31.



Rozdziaª 3 Strona 70

3.3.2. Sekwencje otrzymane w wyniku asemblacji

Zwykle wynik asemblacji de novo ocenia si¦ na podstawie dªugo±ci otrzymanych
fragmentów, np. sumarycznej dªugo±ci kontigów albo warto±ci N50. N50 to dªugo±¢
najdªu»szego kontigu, który wraz z dªu»szymi od niego kontigami odpowiada poªo-
wie sumarycznej dªugo±ci zªo»onych sekwencji. Im dªu»sze kontigi i im mniej ich jest,
tym lepszy wydaje si¦ wynik, chocia» szansa pojawienia si¦ bª¦dnie poª¡czonych frag-
mentów w sekwencji jest wtedy wi¦ksza. Je±li nie jest znany rozmiar rekonstruowanej
sekwencji, jak w przypadku metagenomów i metatranskryptomów, nie mo»na ogra-
niczy¢ z góry oczekiwanej dªugo±ci uzyskanej sekwencji, ani te» oczekiwanego N50.

Dla transkryptomów maksymalizacja N50 jest szczególnie nieodpowiednia, ponie-
wa» oczekiwane nie jest niewiele dªugich sekwencji, tak jak w przypadku asemblacji
genomu o kilku-kilkudziesi¦ciu chromosomach. Zamiast tego spodziewane jest bar-
dzo wielu (np. tysi¦cy) krótszych sekwencji o dªugo±ciach transkryptów, które dla
prokariontów przewiduje si¦, »e maj¡ ±rednio ok. 1 tys. bp [Xu et al., 2006]. Za-
tem przedstawione w tabeli 3.3.1 wyniki s¡ tylko pewnym podsumowaniem zbiorów
kontigów, a nie skuteczno±ci programów.

Program Liczba kontigów Sumaryczna dªugo±¢ N50
Velvet k=31 215,813 144,650,085 926
Oases k=21 i k=31 635,425 591,707,639 1,538
Metavelvet k=31 471,289 217,391,825 514
MEGAHIT, k=21 do 119 237,151 230,704,864 1,430
IDBA-UD 219,352 228,239,757 1,563
SGA k=31 232,576 134,778,668 676

Tablica 3.3.1: Struktura zbioru kontigów otrzymanych przy pomocy ró»nych progra-
mów do asemblacji (po od�ltrowaniu kontigów krótszych ni» 200 bp).

Sumarycznie najdªu»sze s¡ kontigi otrzymane przez Oases, co jest zgodne z za-
ªo»eniem, »e du»e cz¦±ci sekwencji mog¡ si¦ powtarza¢ by reprezentowa¢ ró»ne wa-
rianty rekonstruowanych transkryptów. N50 pokazuje równie», »e Oases, MEGAHIT i
IDBA-UD rekonstruuj¡ najbardziej zwarte kontigi. U»yteczno±ci takich sekwencji nie
mo»na jednak oceni¢ na podstawie wyª¡cznie tych informacji.

3.3.3. Ocena wyników asemblacji poprzez mapowanie na kontigi

Poniewa» nast¦pnym krokiem standardowej analizy ró»nicowej ekspresji jest obli-
czenie cz¦sto±ci sekwencji na podstawie mapowa«, zbiór sekwencji referencyjnych wy-
brano na podstawie mapowalno±ci, tak jak jest to opisane w podrozdziale 3.2.1. Po-
dobnie jak wtedy u»yto kallisto pozostawiaj¡c ustalony wcze±niej parametr k = 21,
a porównano ±redni¡ z mapowalno±ci wszystkich próbek.

Najgorzej wypada SGA � metodzie korzystaj¡cej z grafu naªo»e« udaªo si¦ uzy-
ska¢ sekwencje daj¡ce mapowalno±¢ jedynie 38.1%. Metody asemblacji de novo u»y-
waj¡ce grafu de Bruijna wygenerowaªy sekwencje, do których udaje si¦ zmapowa¢
±rednio 42% � 83.9% odczytów (patrz tabela 3.3.2). Najlepszy wynik, czyli ±red-
nio 83.1% odczytów mapuje si¦ jednoznacznie do sekwencji wygenerowanych przez
MEGAHIT. Sªaby wynik Metavelvet wynika z tego, »e jego zaªo»enia nie s¡ speª-
nione w naszych danych: w rozkªadzie cz¦sto±ci k-merów nie wida¢ pików odpowia-
daj¡cych pojedynczym transkryptom (patrz wykres 3.3.1), podczas gdy Metavelvet

zakªada, »e na podstawie wykresu cz¦sto±ci k-merów mo»na wyestymowa¢ cz¦sto±¢
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rekonstruowanych sekwencji. Wobec niespeªnienia tego zaªo»enia dziaªanie programu
Metavelvet sprowadza si¦ do dziaªania programu Velvet, chocia» pewne szczegóªy,
np. ustawiane parametry, ró»ni¡ si¦.

Program zmapowane (jednoznacznie) brak k-merów kon�ikty
Velvet, k=31 49.5% (48.9%) 22.1% 28.4%
Oases, k=21 i k=31 52.8% (16.9%) 5.8% 41.4%
Metavelvet, k=31 42.5% (42.0%) 28.7% 28.8%
MEGAHIT, k=21 do 119 83.9% (83.1%) 4.4% 11.7%
IDBA-UD 77.5% (77.2%) 4.8% 17.7%
SGA k=31 38.1% (37.3%) 35.1% 26.8%

Tablica 3.3.2: Mapowanie przy pomocy kallisto z k = 21 na kontigi uzyskane
ró»nymi narz¦dziami do asemblacji sekwencji.

Rysunek 3.3.1: Histogram cz¦sto±ci wyst¦powania 31-merów w odczytach.

Wszystkie z u»ytych metod poprawiaj¡ liczb¦ odczytów, których mo»na u»y¢ w
dalszej analizie. Zaskakuj¡ce jednak jest to, »e dla wielu z ww. metod nie udaje
si¦ zmapowa¢ ponad poªowy z odczytów, na podstawie których kontigi zostaªy stwo-
rzone. Te odczyty mogªy np. tworzy¢ zbyt krótkie kontigi (mniej ni» 200 bp), które zo-
staªy od�ltrowane. W wyniku heurystyk upraszczaj¡cych graf i naprawiaj¡cych bª¦dy
odczyty mogªy równie» przesta¢ pasowa¢ do konsensusowej sekwencji lub wybór ±cie-
»ek reprezentuj¡cych kontigi w gra�e spowodowaª powstanie kon�iktów. Ostatnia
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mo»liwo±¢ to prawdopodobnie cz¦sta sytuacja w przypadku Oases, gdzie a» 41%
odczytów tworzy kon�ikty.

Najwi¦cej odczytów pozwalaj¡ zmapowa¢ kontigi z MEGAHIT, jednak wiele z nich
jest dªu»szych ni» spodziewana dªugo±¢ genu bakteryjnego, czyli 1 tys. bp (patrz wy-
kres 3.3.2). Mo»e to wynika¢ z bª¦dnego poª¡czenia kilku genów podczas asemblacji
(kontig hybrydowy), ale przyczyna mo»e by¢ równie» biologiczna. Ekspresja genów
u bakterii cz¦sto odbywa si¦ poprzez transkrypcj¦ caªego operonu, wobec czego kilka
genów koduj¡cych biaªka tego samego operonu mo»e si¦ znajdowa¢ na tym samym
transkrypcie, i by¢ wspólnie regulowane. W analizie ró»nicowej ekspresji genów u»yto
zatem kontigów z MEGAHIT.

Rysunek 3.3.2: Histogram dªugo±ci sekwencji uzyskanych przy pomocy programu
MEGAHIT.

3.4.

Identy�kacja ró»nicowych kontigów

Transkrypty utworzone przy pomocy programu MEGAHIT i wyestymowane przy
pomocy kallisto zliczenia odczytów wykorzystano do analizy ró»nicowej ekspresji
przy pomocy m.in. programu DESeq2 [Love et al., 2014]. Poniewa» liczba sekwencji
uzyskanych przez MEGAHIT jest bardzo du»a, (wi¦ksza ni» standardowo badana liczba
genów czªowieka, tj. ok. 30tys.), usuni¦to z badanego zbioru znaczn¡ cz¦±¢ sekwencji,
bazuj¡c na dªugo±ci i liczbach zlicze«. Testowanie bardzo wielu hipotez jednocze-
±nie powoduje, »e stosuj¡c poprawk¦ False Discovery Rate (poprawka Benjaminiego-
Hochberga [Benjamini and Hochberg, 1995]), bardzo trudno uzyska¢ istotne wyniki,
dlatego warto nie uwzgl¦dnia¢ pewnych hipotez w testowanym zbiorze.

Poniewa» transkrypty maj¡ce zliczenia tylko w nielicznych próbkach nie s¡ wiary-
godnymi transkryptami pokazuj¡cymi ró»nic¦ mi¦dzy warunkami, a zaburzaj¡ model,
pozostawiono jedynie sekwencje, które miaªy po minimum 5 zlicze« w minimum 3
próbkach. Dodatkowo pozostawiono tylko sekwencje maj¡ce oczekiwan¡ dla bakterii
dªugo±¢ genu, czyli mi¦dzy 500 a 1500 bp. Odrzucono w ten sposób 90% sekwencji,
pozostawiaj¡c 22417 sekwencji z prawie 12 mln odczytów (15% wszystkich zmapo-
wanych odczytów).

Do oceny statystycznej istotno±ci ró»nic w zliczeniach transkryptów mi¦dzy prób-
kami od myszy na diecie standardowej i wysokotªuszczowej u»yto kilku testów za-
implementowanych w pakietach R. Pierwszym jest test Manna-Whitneya-Wilcoxona
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[Mann and Whitney, 1947] porównuj¡cy identyczno±¢ dwóch rozkªadów nie zakªada-
j¡c, »e s¡ one rozkªadem normalnym. W R test ten dost¦pny jest jako wilcoxon.test
i zastosowany zostaª do zlicze« dla ka»dej sekwencji niezale»nie. Nast¦pnie skorzy-
stano z dwóch pakietów do analizy ró»nicowej ekspresji genów: edgeR [Robinson
et al., 2010] i DESeq [Anders and Huber, 2012] oraz DESeq2 [Love et al., 2014] (ka»dy
w 2 wersjach: z parametrycznym i z lokalnym dopasowaniem dyspersji). Wykorzy-
stano równie» pakiet dedykowany badaniu ró»nicowej ekspresji w metagenomach �
metagenomeSeq [Paulson et al., 2013], który oferuje dwa sposoby modelowania zlicze«
odczytów: mieszane rozkªady log-normalny oraz normalny, wzbogacone o warto±ci ze-
rowe (ang.Zero-in�ated Log-Normal mixture mode oraz zero-in�ated Gaussian (ZIG)
mixture model).

Metoda Liczba sekwencji o pval < 0.05
bez poprawki po poprawce FDR

Mann-Whitney-Wilcoxon 451 0
edgeR 511 0
DESeq local 269 0
DESeq parametric nieudana estymacja dyspersji
DESeq2 local 1705 5
DESeq2 parametric nieudana estymacja dyspersji
metagenomeSeq LogNorm 9 0
metagenomeSeq ZIG 379 0

Tablica 3.4.1: Porównanie liczby statystycznie istotnych sekwencji dla ró»nych metod
badania ró»nicowej ekspresji genów zastosowanych do wybranych sekwencji zasem-
blowanych przy pomocy MEGAHIT.

�adna z metod nie byªa w stanie zidenty�kowa¢ istotnych (pval < 0.05 po po-
prawce FDR Benjaminiego-Hochberga) transkryptów, nie licz¡c DESeq2 (patrz tabela
3.4.1). Warto zauwa»y¢, »e dyspersji w zliczeniach odczytów nie udaje si¦ wyestymo-
wa¢ parametrycznym wzorem proponowanych przez obie wersje DESeqa (y = a/x+b),
i musi by¢ estymowana lokalnie. Przy u»yciu lokalnej estymacji i DESeq2 liczba istot-
nie zmienionych sekwencji równie» jest bardzo niewielka (patrz tabela 3.4.2), a p-
warto±ci niewiele mniejsze ni» punkt odci¦cia 0.05.

Sekwencja ±rednia liczba odczytów log2foldChange p-warto±¢ (po FDR)
(SD) (HF) dla DESeq2 local

17823_len=802 9.5 1340.6 -7.14 0.035
40722_len=569 5 857.4 -7.42 0.021
129783_len=884 1.75 197.8 -6.82 0.021
182675_len=1284 6.5 1338.6 -7.69 0.021
234995_len=1287 3.75 713.6 -7.57 0.024

Tablica 3.4.2: Wszystkie sekwencje o p-warto±ci < 0.05 wg. DESeq2 z lokalnym dopa-
sowaniem dyspersji.

W zwi¡zku z trudno±ci¡ w identy�kacji kontigów o zmienionej ekspresji t¡ me-
tod¡, w nast¦pnym rozdziale przedstawiona jest procedura zaproponowana przez
dr Ilon¦ Grabowicz, a zrealizowana wspólnie, która pozwoliªa zidenty�kowa¢ funk-
cjonalne ró»nice metatranskryptomu po zmianie diety posiªkuj¡c si¦ sekwencjami
zªo»onymi przy pomocy MEGAHIT.
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3.5.

Identy�kacja ró»nicowo eksprymowanych genów

W zwi¡zku z du»¡ dªugo±ci¡ uzyskanych przez MEGAHIT kontigów oraz mo»liwo±ci¡
kodowania przez wiele bakterii genów o podobnej funkcji (np. wariantów enzymu),
dr Ilona Grabowicz zaproponowaªa procedur¦ funkcjonalnej analizy zasemblowanych
sekwencji, która pozwoliªa zidenty�kowa¢ kilka genów o ró»nicowej ekspresji mi¦dzy
dietami, oraz ponad setk¦ genów rozró»niaj¡cych mysie genotypy.

3.5.1. Identy�kacja eksprymowanych genów na podstawie kontigów

Do identy�kacji sekwencji koduj¡cych w obr¦bie zrekonstruowanych sekwencji
u»yªy±my3 programu MetaGeneMark [Zhu et al., 2010], identy�kuj¡cego caªe koduj¡ce
sekwencje b¡d¹ ich fragmenty u»ywaj¡c ukrytego modelu Markova (HMM) trenowa-
nego przy u»yciu znanych genomów bakteryjnych by rozpoznawa¢ koduj¡ce frag-
menty na podstawie cz¦sto±ci nukleotydów. MetaGeneMark mo»e wskaza¢ zarówno
czy dana sekwencja jest koduj¡ca, jak i wskaza¢ w dªu»szej sekwencji jej koduj¡ce
fragmenty. Zwykle na jeden kontig z MEGAHIT przypadaªa jedna sekwencja koduj¡ca,
jednak wiele miaªo 2-3 znalezione geny, a rekordowy transkrypt a» 43 (patrz 3.5.14).
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Rysunek 3.5.1: Histogram liczby sekwencji koduj¡cych wskazanych w danym kontigu
przez MetaGeneMark

Wybieraj¡c jedynie sekwencje koduj¡ce wg. MetaGeneMark utworzyªy±my zbiór
referencyjny o 353 729 sekwencjach, ponad 205 mln bp, o medianie dªugo±ci 429.
Zmapowaªy±my odczyty wykorzystuj¡c kallisto z k = 21 dopasowuj¡c w ten sposób
jednoznacznie 65.8% odczytów (patrz tabela 3.5.15).

Sekwencje wybrane przez MetaGeneMark zostaªy dodatkowo zaanotowane funk-
cjonalnie, »eby zagregowa¢ zliczenia dla ortologów � genów powstaªych w wyniku

3
Wykonane przez dr Ilon¦ Grabowicz

4
Wykonane przez dr Ilon¦ Grabowicz

5
Wykonane przez dr Ilon¦ Grabowicz
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Mapowanie zmapowane (jednoznacznie) brak k-merów kon�ikty

kallisto k=21 67.1 % (65.8 %) 19.9 % 13.0 %

Tablica 3.5.1: Mapowanie kallisto z k = 21 na sekwencje koduj¡ce wg MetaGene-
Mark.

specjacji, cz¦sto o tej samej funkcji, ale znajduj¡cych si¦ w genomach ró»nych or-
ganizmów. EggNOGmapper [Huerta-Cepas et al., 2017] dopasowuje ka»d¡ sekwencj¦ z
zapytania do jednej z sekwencji ze swojej bazy u»ywaj¡c m.in. ukrytych modeli Mar-
kova (HMM) reprezentuj¡cych klastry bliskich ortologów, ale równie» wyszukuj¡c
sekwencje genów w bazie biaªek. Funkcja sekwencji przypisywana jest na podstawie
podobnej sekwencji z najlepiej dopasowanego klastra i �logenetycznie najbli»szych
jej ortologów o znanej anotacji funkcjonalnej, np. nazwie kodowanego biaªka.

Najwi¦ksz¡ ekspresj¦ wykazaª gen �iC koduj¡cy �agelin¦, biaªko tworz¡ce �la-
menty w wici, a w zwi¡zku z tym zwi¡zane z mobilno±ci¡ i wirulencj¡ bakterii. Kolejne
geny o wysokiej liczbie odczytów to geny bior¡ce udziaª w replikacji DNA (dnaK,
groL, clpB), dojrzewaniu i degradacji biaªek (hsp), translacji (tuf ), glukoneogenezie
(pckA), cyklu trójkarboksylowym (mdh) i metabolizmie pirogronianu (ppdK ).

Zidenty�kowane geny nale»aªy wg EggNOGmapper do 24 spo±ród 26 funkcjonal-
nych kategorii, w które zgrupowano klastry grup ortologicznych (COG-sów, z ang.
Clusters of Orthologous Groups [Galperin et al., 2014]). Najliczniej reprezentowana
byªa kategoria 'S' (patrz rysunek 3.5.2), zawieraj¡ca biaªka o nieznanej funkcji, a
nast¦pnie kategoria biaªek o jedynie ogólnie zde�niowanej funkcji. Kolejne byªy ka-
tegorie: 'G' - metabolizm i transport w¦glowodanów i 'J' - translacja i struktura
rybosomalna.

Rysunek 3.5.2: Histogram liczby zidenty�kowanych genów przypisanych do funkcjo-
nalnych kategorii
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3.5.2. Porównanie procedury identy�kacji ró»nicowych genów przy
u»yciu kontigów i odczytów

Przybli»ony poziom transkrypcji genów o okre±lonej funkcji okre±la suma zlicze«
odczytów przypisanych do sekwencji o okre±lonej funkcji, niezale»nie od gatunku,
z którego sekwencja pochodzi. Analogicznie, jako rodzaj kontroli przedstawionego
powy»ej podej±cia, mo»na przybli»y¢ poziom transkrypcji genów o okre±lonej funkcji
poprzez okre±lenie funkcji dla ka»dego odczytu, co jest równie» mo»liwe przy pomocy
MetaGeneMark i EggNOGmapper, i zsumowanie liczby przypisa« do danej funkcji.

Spo±ród 20 najcz¦stszych genów znalezionych przy u»yciu kontigów, 12 znalazªo
si¦ w±ród 20 najcz¦stszych w metodzie kontrolnej (patrz tabela 3.5.2). 4407 genów
zostaªo zidenty�kowanych przez oba podej±cia, co stanowi 46% spo±ród genów znale-
zionych przy pomocy co najmniej jednej z metod, 814 tylko przy pomocy kontigów,
a 4279 tylko przy u»yciu odczytów. Spo±ród nich 95% miaªo po mniej ni» 100 przy-
pisanych odczytów (patrz rysunek 3.5.36).

Nazwa genu Pozycja w rankingu Liczba odczytów
wg kontigów wg odczytów kontigi odczyty

FLIC 1 1 2392259 629853
DNAK 2 2 590624 618575
GROL 3 3 543280 428633
HTRA 4 75 387582 30272
CLPB 5 9 351813 268179
TUF 6 4 326111 417798
PCKA 7 5 269168 339675
HSP 8 42 262838 48174
MDH 9 14 259689 149975
PPDK 10 8 245001 273079
GAPA 11 7 244865 282700
FLID 12 808 240074 1709
NIFJ 13 10 219253 237748
GSIA 14 6713 207437 17
HTPG 15 17 204307 105897
FRC 16 169 203357 15405
GAP 17 6 202582 298039
PG0694 18 � 196516 �
OXC 19 697 171783 2161
SODB 20 60 169933 36012

Tablica 3.5.2: Najcz¦stsze ortologi.

3.5.3. Geny o zmienionej ekspresji przy zmianie diety

Korzystaj¡c z metody DESeq2 na zagregowanych zliczeniach udaªo si¦ zidenty�-
kowa¢ 4 istotnie (p-warto±¢< 0.05, po poprawce FDR) zmienione geny: ltaS, dhbF,
proWX oraz OCAR_4032, gen pochodz¡cy z bakterii Oligotropha carboxidovorans,

6
Wykonane przez dr Ilon¦ Grabowicz
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Rysunek 3.5.3: Geny zidenty�kowane przez MetaGeneMark i EggNOGmapper na pod-
stawie odczytów oraz odpowiadaj¡ce im zliczenia wyliczone na podstawie odczytów.

ale nieznanej funkcji. Najistotniejszy byª gen ltaS, koduj¡cy syntaz¦ kwasu lipotejcho-
jowego. Kwas lipotejchojowy jest skªadnikiem ±cian komórkowych u bakterii Gram-
dodatnich i jest wymagany do wzrostu i podziaªu komórek bakteryjnych [Gründling
and Schneewind, 2007]. Kolejnym istotnie silniej eksprymowanym genem po zmianie
diety jest dhbF, koduj¡cy nierybosomow¡ syntaz¦ peptydów, która jest cz¦±ci¡ ±cie»ki
biosyntezy bacillibaktyny � sideroforu, czyli zwi¡zku chelatuj¡cego jony »elaza. Zwi¡-
zek ten pomaga komórkom rosn¡cym w warunkach ubogich w »elazo wchªania¢ ten
pierwiastek, wi¦c jego obecno±¢ wskazuje na niedobór »elaza w ±rodowisku [Lee et al.,
2011].

Ekspresja proWX zmniejszyªa si¦ istotnie po zmianie diety. Jest to gen koduj¡cy
biaªko systemu transportowego pozwalaj¡cego na wchªanianie ze ±rodowiska proliny
lub betainy glicynowej (ang. glycine betaine/proline ABC transporter). Te substancje
s¡ wchªaniane w warunkach wysokiego stresu osmotycznego, czyli w wysokim st¦»eniu
substancji osmotycznie czynnych i uªatwiaj¡ im prze»ycie [Csonka, 1989].

Poniewa» istotnie zmienionych genów byªo niewiele, przeanalizowaªy±my katego-
rie do których mo»na przypisa¢ 100 genów o najmniejszych p-warto±ciach (< 0.033
bez poprawki) � patrz tabela 3.5.37.

Zwi¦kszona obecno±¢ genów chroni¡cych przed stresem osmotycznym przy stan-

7
Wykonane przez dr Ilon¦ Grabowicz
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Kategoria genów Wi¦ksza ekspresja na
zwykªej diecie SC

Wi¦ksza ekspresja na
diecie wysokotªuszczowej
HF

lipopolisacharydy bªo-
nowe, biosynteza lipidów

lapB ltaS, lcfA, lpcA, tagA,
mapA, dgkA, ugpQ

wirulencja nanB, cpdA, cdr iga, yhcA, mecR,
SCLAV_0170, sle1,
apf1, mapA, agrB, traF2

transpozazy RV1313C LPG0144, MPOP_0102
degradacja biaªek iadA, sspP
metabolizm aminokwa-
sów

hgdB, kamA, kamE,
yphF, rbsC-2, kce, guaA,
kamD, kdd

astA, glxB, tdc, glnN

metabolizm cukrów SP_2141, nanB, porB,
sugC, mngB, mtlD, nagE,
fucI, rbsK

pdhA, pdhB, pdhC,
bgaC, lacC, ganA, xfp

osmoprotekcja proWX, opuCA, sugC
transport membranowy i
obrót biaªek membrano-
wych (ang. turnover)

proWX, SCLAV_3941,
nirC, SP_1328, oppF3,
xth, cdr, yhaH, ygjE

cssR, cssS, amt, yhcA,
tupA, nagE, opcP, ygiW

regulatory transkryp-
cyjne

SP_1821, CLS_01740 cytR

nierybosomowa syntaza
peptydów

dhbF

Tablica 3.5.3: Kategorie funkcjonalne 100 najbardziej zmienionych genów pomi¦dzy
dietami.

dardowej diecie mo»e sugerowa¢, »e dieta wysokotªuszczowa jest mniejszym streso-
rem dla pewnych bakterii jelitowych. 5 genów zmniejszonych przy tej diecie katalizuje
degradacj¦ lizyny, sk¡d mo»na wnioskowa¢, »e dieta wysokotªuszczowa prowadzi do
zmniejszenia fermentacji lizyny u bakterii. Spo±ród genów zaanga»owanych w wi-
rulencj¦ 9 spo±ród 12 ma wi¦ksz¡ ekspresj¦ przy diecie wysokotªuszczowej. Biaªka
kodowane przez te geny uªatwiaj¡ bakteriom przetrwanie i kolonizacj¦ gospodarza,
a niektóre nawet daj¡ odporno±¢ na antybiotyki. Mniej zaskakuj¡cym wynikiem jest
zwi¦kszenie ekspresji genów biosyntezy lipopolisacharydów bªonowych i tªuszczów
na diecie wysokotªuszczowej, dzi¦ki której po trawieniu tªuszczów w jelicie dost¦pne
staj¡ si¦ dla bakterii glicerol i kwasy tªuszczowe.

Cz¦±¢ genów zwi¡zanych z metabolizmem cukrów jest bardziej aktywnych na die-
cie wysokotªuszczowej, a cz¦±¢ mniej. W±ród bardziej aktywnych genów znajdujemy
kilka genów nale»¡cych do operonu pdh (dehydrogenazy pirogronianowej), zwykle
transkrybowanego gdy cukier jest czynnikiem limituj¡cym wzrost bakterii. Myszy na
diecie wysokotªuszczowej spo»ywaj¡ mniej zwykªej karmy, bogatej w w¦glowodany,
wi¦c ekspresja tego operonu na tej diecie nie dziwi. Ponadto po diecie wysokotªuszczo-
wej aktywowane zostaªy oba geny z systemu regulacyjnego CssR-CssS, który sªu»y do
wykrywania wadliwie zwini¦tych biaªek eksportowanych na zewn¡trz komórki i jest
zwi¡zany ze stresem zwi¡zanym z wydzielaniem (ang. secretion stress) [Hyyryläinen
et al., 2001].
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3.5.4. Geny o ró»nej ekspresji pomi¦dzy genetycznymi populacjami

Genotyp osobnika ma znacz¡cy wpªyw na jego mikrobiom. Porównuj¡c próbki
pochodz¡ce od myszy dzikich do próbek od myszy trisomicznych (bez wzgl¦du na
diet¦), udaªo si¦ zidenty�kowa¢ a» 137 statystycznie istotnie ró»nie eksprymowanych
genów (p-warto±¢ < 0.05 po poprawce FDR). Najliczniej reprezentowane przez te
geny kategorie funkcjonalne to regulacja transkrypcji, transport i wymiana (ang.
turnover) bªon komórkowych, biogeneza ±ciany i otoczki komórkowej oraz metabo-
lizm w¦glowodanów (patrz tabela 3.5.4).

Kategoria genów Wi¦ksza ekspresja u my-
szy WT

Wi¦ksza ekspresja u DS

metabolizm hipoksan-
tyny

hbaC, ygeT, xdhC, allD,
ylbA

wirulencja/interakcje z
komórkami gospodarza

spaA, quiP, nodI, sdrC,
phnB, exoT, tetM,
VSAL_I0172, enhC

transpozazy CYCMA_1561,
DSY0812,
THEXY_0761, DA-
CET_0688, RPE_0249,
SSQG_02712,
BPR_I0156,
DALK_0900

CPHY_1803,
CALNI_0146

regulacja transkrypcji ATP_00026, csm3, treR,
LP_2003, LLO_1103,
puuR, csiR, sigI,
SP_1221, agaR

XYLR-1, ocaR_4148,
rpiR2, ygeV, gcvR,
GYY_09435, yazB,
RHOM_13735, n�,
araC8

transport przez bªony/o-
brót biaªek bªonowych

nodI, BL01808, sov,
agaF, fecR2, potC, epsK,
lktB3, rhaQ

xth, BMUL_4061, licB,
yhaI, clvE, ptcC, yjbH

biogeneza ±cian i otoczek
komórkowych

spaA, ykvP,
VSAL_I0172, murE

cap5L, cap5H, wchF,
ylbE, mgt, BMUL_2968

metabolizm w¦glowoda-
nów

cbpJ, bgaA, nanM, rsgI,
wcfF

pck, bglA, xylBch, amy,
aepX, yegV, agp

Tablica 3.5.4: Kategorie funkcjonalne 137 statystycznie istotnie zmienionych genów
pomi¦dzy genotypami myszy.

Spo±ród genów ró»nicuj¡cych oba genotypy geny metabolizmu hipoksantyny byªy
bardziej aktywne u myszy trisomicznych, a geny odpowiadaj¡ce za wirulencj¦ i inte-
rakcje z komórkami gospodarza, jak równie» geny koduj¡ce transpozazy byªy bardziej
aktywne u myszy WT. Ksantyna i hipoksantyna s¡ produktami metabolizmu puryn u
ludzi. Mog¡ by¢ konwertowane do kwasu moczowego, a dalej do alantoiny (w warun-
kach dost¦pnych wolnych rodników). U myszy trisomicznych zwi¦kszon¡ aktywno±¢
wykazywaªy geny xdhC, hbaC, ygeT, bior¡ce udziaª w konwersji hipoksantyny do
kwasu moczowego.

U myszy WT spo±ród 9 silniej eksprymowanych genów wirulencji dwa z nich,
spaA i sdrC, koduj¡ biaªka uªatwiaj¡ce bakteriom adhezj¦ do komórek gospodarza,
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a geny tetM i enhC przyczyniaj¡ si¦ do odporno±ci na antybiotyki. Gen nodI jest
genem bakterii kolonizuj¡cych korzenie ro±lin, wi¦c by¢ mo»e przypisanie jest bª¦dne
i w próbce znajduje si¦ jaki± ortolog tego genu z innych bakterii.

3.5.5. Podsumowanie

Dzi¦ki zastosowaniu wyszukiwania koduj¡cych fragmentów z transkryptów oraz
agregacji wariantów genów udaªo si¦ zidenty�kowa¢ geny ró»nicuj¡ce zarówno diety,
jak i genotypy. Odej±cie od patrzenia na mikrobiom jako na zbiór obecnych gatunków
w stron¦ spojrzenia na ogóª funkcjonalnych mo»liwo±ci mikrobiomu mo»e pozwoli¢
lepiej zrozumie¢ sposób, w jaki caªo±¢ mikrobiomu oraz organizm gospodarza od-
dziaªuj¡ na siebie wzajemnie. Warto wzi¡¢ to podej±cie pod uwag¦ w przyszªych
analizach, chocia» liczba istotnie zmienionych genów nie jest w tym przypadku du»a,
a liczba kroków, które mog¡ by¢ obarczone bª¦dami, spora.

Jednym z problemów jest podwójne u»ycie odczytów � najpierw do asemblacji, a
nast¦pnie do mapowania na uzyskane kontigi. S¡ to kroki wymagaj¡ce obliczeniowo,
których mo»na unikn¡¢. Sªabo±ci¡ tego podej±cia jest równie» uwzgl¦dnienie w anali-
zie jedynie znanych genów, nawet je±li koduj¡ biaªka o nieznanej funkcji. To ogranicza
mo»liwo±¢ odkrycia nowych transkryptów, niepodobnych do genów pochodz¡cych z
dotychczas zsekwencjonowanych organizmów. Dlatego w nast¦pnym rozdziale rozwa-
»ona jest mo»liwo±¢ i sposoby, a tak»e zaprezentowane wyniki jednoczesnej asemblacji
i identy�kacji ró»nicowych transkryptów.



ROZDZIA� 4

Asemblacja z jednoczesn¡

identy�kacj¡ ró»nicowych

sekwencji

W tym rozdziale przedstawiony jest problem jednoczesnej rekonstrukcji (asem-
blacji) sekwencji oraz identy�kacji tych sekwencji, które ró»nicuj¡ dwie grupy próbek.
Sekcja 4.1 zawiera formaln¡ de�nicj¦ problemu i omawia mo»liwo±¢ wykorzystania
dwóch metod asemblacji � grafu de Bruijna oraz grafu naªo»e«, sekcja 4.2 przedsta-
wia zastosowanie grafu naªo»e« do danych eksperymentalnych, a sekcja 4.3 prezentuje
heurystyczne podej±cie do asemblacji ró»nicowych sekwencji.

4.1.

Problem asemblacji ró»nicowych kontigów

4.1.1. De�nicja problemu

Zde�niowanie problemu asemblacji ró»nicowych kontigów jest skomplikowanym
zagadnieniem z wielu wzgl¦dów. Pierwszym jest wybór kryterium �ró»nicowo±ci�.
Najogólniejsz¡ i najprostsz¡ tego miar¡ jest krotno±¢ zmiany (fold-change) pomi¦dzy
(znormalizowanymi przez liczb¦ odczytów z danej próbki lub z warunku) zliczeniami
z jednego i drugiego warunku. Nie wymaga u»ycia skomplikowanych modeli bior¡cych
np. pod uwag¦ rozkªad cz¦sto±ci zlicze« dla ró»nych dªugo±ci sekwencji czy zale»no±ci
ró»nicowo±ci od caªkowitej liczby zlicze« danej sekwencji, jest zatem odpowiednia do
opisanych pó¹niej proponowanych rozwi¡za«.

Ponadto, w klasycznym problemie asemblacji chcemy maksymalizowa¢ liczb¦ re-
prezentowanych przez odtworzon¡ sekwencj¦ odczytów. Jednak gdy zasemblujemy je-
dynie sekwencje ró»nicowe, liczba reprezentowanych odczytów b¦dzie znacznie mniej-
sza, i by¢ mo»e nie powinna by¢ gªówn¡ miar¡ sukcesu. Jednocze±nie chcemy równie»
minimalizowa¢ dªugo±¢ zasemblowanej sekwencji, tak jak w klasycznym problemie
asemblacji, z drugiej strony chcemy zidenty�kowa¢ jak najwi¦cej sekwencji ró»nico-
wych. Gªówne zaªo»enie tego problemu przedstawia poni»sza de�nicja:

De�nicja 4.1.1 (Problem asemblacji FC-ró»nicowych kontigów)
Dane s¡ dwa zbiory próbek zwyczajowo nazywane � traktowane T = {St1, . . . , Stnt

}
(ang. treated) oraz kontrolne C = {Sc1, . . . , Scnc

} (ang. control), oraz FC � warto±¢
oczekiwanej krotno±ci zmiany.

Znajd¹ zbiór sekwencji R = {r1, r2, . . . r∣R∣} oraz mapowanie MR takie, »e

81
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� ka»da sekwencja ri ∈ R jest FC-ró»nicowa:

fc(i) =
cMR,T (ri)
cMR,C(ri)

≥ FC lub fc(i) ≤ 1

FC
lub cMR,C(ri) = 0

gdzie zliczenia dla zbioru próbek zde�niujemy jako znormalizowan¡ sum¦ zlicze«

z próbek cmR,T (gi) =
∑j cmR,St

j
(gi)

∑j ∣St
j∣

� R jest wynikiem asemblacji pewnego podzbioru sekwencji S, ozn. A, czyli

A = {si ∈ C ∪ T } ∶ ∃1≤j≤∣G∣si Jm Gj

Szukaj¡c optymalnego rozwi¡zania problemu asemblacji FC-ró»nicowych konti-
gów nale»y wybra¢ kryterium, a cz¦±ciej kryteria oceny rozwi¡zania. Cechy, których
mo»na oczekiwa¢ od optymalnego rozwi¡zania to:

1. jak najwi¦ksza liczba uwzgl¦dnionych odczytów, czyli maksymalizacja ∣A∣

2. jak najwi¦ksza sumaryczna dªugo±¢ rozwi¡zania (∑ri∈R ∣ri∣) przy minimalnej
liczbie zrekonstruowanych sekwencji ∣R∣

3. jak najwi¦ksza liczba zrekonstruowanych sekwencji ∣R∣

4. maksymalne ±rednie pokrycie sekwencji, czyli covmR,S

5. jak najwi¦ksza �ró»nicowo±¢� rekonstruowanych sekwencji, np. maksymalne
fc(i) lub najwi¦ksze ±rednie fc(i) (bior¡c 1

fc(i) je±li fc(i) ≤ 1)

Niestety niektóre z powy»szych kryteriów s¡ wzajemnie przeciwstawne, a opty-
malizacja niektórych z nich prowadzi do niepo»¡danych rozwi¡za«. Na przykªad wa-
runek (1), maksymalizacj¦ ∣A∣, mo»na speªni¢ bior¡c R = C ∪ T , speªniaj¡c równie»
warunek (3), ale wtedy minimalizowany w warunku (2) ∣R∣ jest maksymalny, a ±red-
nie pokrycie (warunek (4)) jest najmniejsze mo»liwe: covmR,S = 1. Maksymalizuj¡c
warunek (2) mo»na przedªu»a¢ sekwencje i w wyniku tego zmniejsza¢ ±redni¡ ró»nico-
wo±¢ (warunek (5)) a by¢ mo»e te» ±rednie pokrycie (warunek (4)). Maksymalizowa¢
warunek (5) mo»na np. poprzez osobn¡ asemblacj¦ zbiorów C i T , jednak jest to
sprzeczne z warunkiem (2) oraz by¢ mo»e (4).

Jednym ze sposobów uproszczenia de�nicji problemu jest ograniczenie do wyszu-
kania jednej ró»nicowej sekwencji (ozn. R), która speªnia warunki:

� R jest wynikiem asemblacji pewnego podzbioru odczytów

� R jest ró»nicowa

� R jest maksymalna, tzn. nie istnieje sekwencja R′ taka, »e R ⋅<R
′, R′ ró»nicowa

oraz mapuje si¦ na ni¡ wi¦cej odczytów: cm′
R,S

(1, ∣R′∣) > cmR,S(1, ∣R∣)

Szukaj¡c kolejnych takich R na zbiorach odczytów pomniejszonych o odczyty
u»yte w asemblacji poprzedniej sekwencji otrzymujemy zachªanny algorytm wyboru
pewnego zbioru FC-ró»nicowych sekwencji.

Dodatkowym uproszczeniem, którego mo»na u»y¢ w przypadku rekonstrukcji
transkryptów z odczytów NGS pochodz¡cych z sekwencjonowania �strand-speci�c�



Rozdziaª 4 Strona 83

jest brak konieczno±ci rozwa»ania odwrotnej komplementarno±ci, poniewa» przy tym
protokole wszystkie odczyty z transkryptu powinny mie¢ t¦ sam¡ orientacj¦.

Asemblacja FC-ró»nicowych kontigów przy u»yciu podej±¢ grafowych, zarówno
grafu naªo»e«, jak i grafu de Bruijna sprowadza si¦ do wyznaczenia zbioru ±cie»ek
w gra�e. Ró»nicowa ±cie»ka Q = (q1 ↣ ... ↣ qp) w gra�e powinna speªnia¢ zatem
warunki:

� Q jest FC-ró»nicowa, czyli suma odczytów z T odpowiadaj¡cych tej ±cie»ce
jest FC razy wi¦ksza lub mniejsza ni» suma odczytów z C: covQ,T

covQ.C

� Q jest maksymalna, tzn. nie istnieje ±cie»ka H taka »e Q′ = Q ↣ H lub
Q
′
= H ↣ Q i Q′ równie» jest ró»nicowa

4.1.2. Ró»nicowe kontigi w asemblacji z u»yciem grafu de Bruijna

W gra�e de Bruijna odczyty s¡ reprezentowane przez ±cie»k¦ w gra�e, jednak
mog¡ i zwykle istniej¡ ±cie»ki nieodpowiadaj¡ce odczytom, a jedynie zawieraj¡ce ich
fragmenty. Liczba odczytów z S odpowiadaj¡cych danej ±cie»ce Q, czyli pokrycie Q:
covQ,S , konieczna do obliczenia krotno±ci zmiany, nie jest jednoznacznie okre±lona.
Liczb¦ odczytów dla takiej sekwencji mo»e wi¦c okre±la¢:

� (a) liczba odczytów, które przecinaj¡ si¦ z dan¡ ±cie»k¡, czyli maj¡ wspólny
wierzchoªek (k-mer). To podej±cie przypomina podej±cie kallisto do mapo-
wania, gdzie jeden k-mer z odczytu dopasowany do k-meru z transkryptu wy-
starcza do wª¡czenia transkryptu do potencjalnych miejsc mapowania.

� (b) liczba odczytów caªkowicie zawartych w ±cie»ce (ka»dy wierzchoªek ze ±cie»ki
odczytu powinien by¢ zawarty w ±cie»ce aby zaliczy¢ odczyt do covQ,S . To po-
dej±cie jest z kolei jest bli»sze uliniowieniu odczytu.

Dla obu tych de�nicji jednak obliczenie pokrycia sekwencji jest trudne oblicze-
niowo, bo wymaga w przypadku (a) obliczenia sumy zbiorów odczytów odpowia-
daj¡cym ka»demu wierzchoªkowi ze ±cie»ki, albo w przypadku (b) sprawdzenia dla
ka»dego odczytu, czy caªkowicie pokrywa si¦ ze ±cie»k¡. Bardziej intuicyjne i prost-
sze jest jednak podej±cie (a), i tak te» zde�niujmy zliczenia odczytów w gra�e de
Bruijna.

Dodatkow¡ trudno±ci¡ w asemblacji ró»nicowych kontigów przy pomocy grafu de
Bruijna jest nieprzewidywalno±¢ funkcji fc. czyli to, »e przedªu»anie ±cie»ki w tym
gra�e mo»e dawa¢ ró»ne zmiany warto±ci funkcji fc:

Obserwacja 4.1.1
Krotno±¢ zmiany poª¡czonych ±cie»ek A i B fc(A,B) mo»e dawa¢ warto±ci wi¦ksze
lub mniejsze od fc(A) i fc(B).

Wynika to z nieaddytywno±ci zlicze« odczytów w ±cie»kach w gra�e de Bruijna.
Przykªad nieprzewidywalno±ci funkcji fc wyst¦puje np. w przypadku grafu przed-
stawionego na rysunku 4.1.1.

W ogólno±ci obserwujemy, »e zachodzi:

Obserwacja 4.1.2
Dla dowolnego poziomu odci¦cia t > 1 i wielko±ci k-meru k, istnieje graf de Bruijna
gdzie ka»dy wierzchoªek ma fc < t, ale istnieje ±cie»ka o fc ≥ t.
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Rysunek 4.1.1: Przykªad grafu de Bruijna, w którym dla FC = 2 ka»dy z wierz-
choªków (A,B) ma fc < FC a ±cie»ka A ↣ B ma fc ≥ FC (odczyty �o-
letowe � 1 i 2 s¡ z jednego warunku, odczyt pomara«czowy � 3 z drugiego):
fc(A) = fc(B) = 1⋅�oletowy

1⋅pomaranczowy
= 1 a fc(A +B) = 2⋅�oletowy

1⋅pomaranczowy
= 2

Uzasadnienie: Skonstruujmy graf zawieraj¡cy ±cie»k¦ dªugo±ci n, której ka»dy z
wierzchoªków pokryty jest a odczytami w warunku 1 (ka»dy z wierzchoªków innym
zbiorem a odczytów, a b odczytami w warunku 2 (tym samym zbiorem b odczytów.
Zaªó»my, »e graf nie jest mo»liwy do uproszczenia, bo odczyty z warunku 1 generuj¡
rozgaª¦zienia. Dobierzmy takie a i b, »e dla ±cie»ek dªugo±ci m < n am

b
< t a an

b
≥ t.

W szczególno±ci niech a(n−1)
b

< t. Wystarczy zatem dobra¢ naturalne a, b i n takie,
»e:

bt
n ≤ a <

bt

n − 1

Z obserwacji 4.1.2 mo»emy wysnu¢ wniosek, »e ka»da ze ±cie»ek w gra�e de Bru-
ijna (których mo»e by¢ nawet 4

k w gra�e peªnym) mo»e by¢ ró»nicowa i nie mo»na
ró»nicowo±ci stwierdzi¢ jedynie na podstawie fc poszczególnych wierzchoªków. St¡d
nast¦puj¡cy wniosek, »e:

Obserwacja 4.1.3
Aby znale¹¢ ±cie»k¦ ró»nicow¡ w pesymistycznym przypadku konieczne jest obliczenie
fc dla wszystkich ±cie»ek.

Z powodu 4.1.3 graf de Bruijna nie jest u»yteczny w przypadku asemblacji FC-
ró»nicowych kontigów.

4.1.3. Ró»nicowe kontigi w asemblacji z u»yciem grafu naªo»e«

W gra�e naªo»e« ka»dy odczyt jest przypisany tylko do jednego wierzchoªka,
zatem pokrycie wierzchoªka jest ªatwo obliczy¢ � przed uproszczeniem jest równe
1 � odczytowi, który buduje wierzchoªek, a po uproszczeniu grafu sumie pokry¢
wierzchoªków, które zostaªy uproszczone. To znacznie upraszcza obliczanie pokrycia
dla ±cie»ek, gdy» pokrycie ±cie»ki Q = q1, q2, . . . ql jest sum¡ pokry¢ wierzchoªków:

cov(Q,S) = ∑
qi∈Q

c(qi, S)

Graf naªo»e« ma dzi¦ki temu wygodn¡ wªasno±¢:

Obserwacja 4.1.4
Gdy poª¡czymy ±cie»ki P i Q, to warto±¢ funkcji fc b¦dzie ograniczona przez jej
warto±ci dla pojedynczych ±cie»ek:

min(fc(P ), fc(Q)) ≤ fc(P +Q) ≤ max(fc(P ), fc(Q))
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Z powy»szej (4.1.4) wªasno±ci ª¡czenia ±cie»ek, w tym ±cie»ek jednowierzchoªko-
wych, wynika kolejna obserwacja:

Obserwacja 4.1.5
�cie»k¡ maksymalizuj¡c¡ funkcj¦ krotno±ci zmiany fc jest pewna ±cie»k¡ skªadaj¡c¡
si¦ z jednego wierzchoªka.

Uzasadnienie:
Poniewa» z obserwacji 4.1.4 wynika, »e przedªu»anie ±cie»ki nie zwi¦ksza maksy-

malnego fc dwóch ±cie»ek (a zwykle zmniejsza), to wierzchoªek o najwi¦kszym fc
maksymalizuje fc.

Chocia» mog¡ istnie¢ dªu»sze ±cie»ki o równym fc, to w praktycznych zasto-
sowaniach de�nicja problemu asemblacji ró»nicowych kontigów zakªadaj¡ca jedynie
szukanie ±cie»ki, która maksymalizuje funkcj¦ fc, b¦dzie faworyzowaªa krótkie se-
kwencje. Zatem maksymalizacja fc nie powinna by¢ jedynym celem w asemblacji z
u»yciem grafu naªo»e«.

W zidenty�kowaniu najdªu»szych sekwencji speªniaj¡cych warunek minimalnej
ró»nicowo±ci fc ≥ FC kªopot mog¡ sprawia¢ grafy zawieraj¡ce ±cie»ki, w których
wierzchoªki na zmian¦ przekraczaj¡ próg istotno±ci. Przykªad takiej ±cie»ki przed-
stawiony jest na rysunku 4.1.2. W przypadku takich ±cie»ek wida¢, »e nie mo»na
przerwa¢ wydªu»ania ±cie»ki przed sprawdzeniem wszystkich mo»liwo±ci.

Rysunek 4.1.2: Przykªad ±cie»ki o takich pokryciach (zaprezentowanych w wierz-
choªkach w formie zliczenia w warunku pierwszym : w warunku drugim), dla których
trzeba sprawdza¢ wszystkie pod±cie»ki »eby znale¹¢ optymaln¡.

Takich ±cie»ek mo»e by¢ wi¦cej, i mog¡ si¦ przeplata¢. Przykªadem to obrazuj¡-
cym mo»e by¢ graf zawieraj¡cy ci¡g wierzchoªków na zmian¦ o fc ≥ FC i fc < FC,
przy czym kolejne wierzchoªki fc < FC s¡ poª¡czone z dwoma wierzchoªkami o
fc ≥ FC (podobnie jak na przykªadzie 4.1.2 jednak zamiast jednego wierzchoªka
7:3 s¡ 2, tworz¡ce dwie równolegªe ±cie»ki ª¡cz¡ce wierzchoªki 7:4). Wynika z tego
nast¦puj¡ca obserwacja:

Obserwacja 4.1.6
Istniej¡ grafy naªo»e«, które wymagaj¡ sprawdzania ró»nicowo±ci wszystkich ±cie»ek
w gra�e.

Zatem, chocia» z obserwacji 4.1.3 i 4.1.6 wynika, »e teoretycznie graf naªo»e«
mo»e by¢ lepszym narz¦dziem do asemblacji FC-ró»nicowych kontigów ni» graf de
Bruijna. Graf de Bruijna nie tylko wymaga obliczenia krotno±ci zmiany dla wszyst-
kich ±cie»ek, obliczenie tego jest równie» bardziej zªo»one obliczeniowo. W gra�e
naªo»e« obserwacja 4.1.5 powoduje, »e trzeba wybra¢ de�nicj¦ problemu polegaj¡c¡
raczej na maksymalizacji dªugo±ci ±cie»ki, a nie jej krotno±ci zmiany, ale równie»
z 4.1.6 wynika konieczno±¢ przeszukiwania potencjalnie wszystkich ±cie»ek w gra-
�e. To powoduje, »e zamiast szuka¢ odpowiedniego sformuªowania oraz dokªadnego
rozwi¡zania problemu, warto wykorzysta¢ algorytmy heurystyczne.



Rozdziaª 4 Strona 86

Wªasno±ci grafu naªo»e«, a w szczególno±ci addytywno±¢ zlicze« po poª¡czeniu
±cie»ek, pozwalaj¡ szuka¢ ró»nicowych ±cie»ek np. w sposób zachªanny. Mimo, »e tym
sposobem nie da si¦ zagwarantowa¢ maksymalnej dªugo±ci wybranej ±cie»ki, gdy»
zachªanny wybór sposobu rozszerzenia ±cie»ki mo»e prowadzi¢ do wyboru lokalnego
minimum, to jest to stosunkowo proste obliczeniowo rozwi¡zanie, a zatem warte
sprawdzenia dziaªania w praktyce. Aby dopasowa¢ rozwi¡zanie do grafu naªo»e«
dla eksperymentalnych danych metatranskryptomicznych, trzeba pozna¢ wªasno±ci
takiego grafu. W nast¦pnym rozdziale opisana jest analiza parametrów grafu naªo»e«
dla metatranskryptomicznych danych opisanych w rozdziale 3.1.

4.2.

Graf naªo»e« dla przykªadowych danych

transkryptomicznych

U»ycie grafu naªo»e« do asemblacji ró»nicowych transkryptów jest obiecuj¡cym
sposobem rozwi¡zania tego problemu, jednak jego u»yteczno±¢ dla danych ekspery-
mentalnych zawieraj¡cych bª¦dy mo»e by¢ ograniczona. W tym podrozdziale przed-
stawiona jest struktura grafu naªo»e« wygenerowanego przy pomocy programu SGA

(String Graph Assembler, opisanego wcze±niej w sekcji 2.1.7) oraz jego dziaªania
upraszczaj¡ce graf.

4.2.1. Dziaªanie SGA

Przy standardowej asemblacji z u»yciem SGA na uzyskane kontigi mapowaªo si¦
niewiele odczytów, jedynie niecaªe 40%. Szcz¦±liwie SGA to zestaw programów, a po-
szczególne etapy wst¦pnego przetwarzania danych, budowy grafu, a nast¦pnie asem-
blacji s¡ osobnymi skryptami, dzi¦ki czemu mo»na ªatwo mody�kowa¢ niektóre cz¦-
±ci z caªej procedury oraz analizowa¢ dokªadniej poszczególne etapy, opieraj¡c si¦ nie
tylko na informacjach wypisywanych przez program, ale równie» analizuj¡c po±rednie
struktury danych zapisywane przez SGA do plików.

Programy skªadaj¡ce si¦ na SGA to:

1. preprocessing � usuwanie odczytów zawieraj¡cych liter¦ 'N' oraz opcjonalnie
�ltrowanie wg jako±ci odczytu

2. index � budowa FM-indeksu (musi by¢ wywoªywana kilkakrotnie, po ka»dej
zmianie zestawu odczytów)

3. merge � ª¡czenie zbiorów próbek. Domy±lnie usuwa duplikaty

4. correct � korekcja odczytów na podstawie cz¦sto±ci k-merów lub naªo»e« �
k-mery rzadko wyst¦puj¡ce w odczytach (domy±lnie mniej ni» 3 razy) mog¡
zosta¢ skorygowane na k-mer wyst¦puj¡cy cz¦±ciej a ró»ni¡cy si¦ jedn¡ liter¡.
Operacja powtarzana jest iteracyjnie

5. filter � �ltrowanie odczytów na podstawie cz¦sto±ci k-merów � odczyty za-
wieraj¡ce rzadkie k-mery zostan¡ usuni¦te

6. rmdup � rozdzielenie odczytów na zbiór zawieraj¡cy pierwsze wyst¡pienia danej
sekwencji i na powtórzenia
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7. overlap � obliczenie naªo»e« odczytów. Dwa odczyty mog¡ mie¢ > 1 kraw¦d¹
mi¦dzy sob¡ (np. przez ró»ne dªugo±ci naªo»enia), co powoduje powstanie zdu-
plikowanych kraw¦dzi (ang. �duplicated edges�). Overlap domy±lnie nie zwraca
przechodnich kraw¦dzi (ang. �transitive edges�)

8. assemble � wczytuje graf na podstawie obliczonych naªo»e« i iteracyjnie uprasz-
cza tworz¡c w ten sposób kontigi

9. scaffold i scaffold2fasta � ª¡cz¡ utworzone wcze±niej kontigi na podstawie
mapowania na nie par odczytów

Z punktu widzenia analizy grafu naªo»e« najciekawsze s¡ kroki wykonywane przez
program assemble. Przydatne w rozumieniu tego procesu s¡ nast¦puj¡ce poj¦cia
u»ywane przez SGA:

De�nicja 4.2.1 (Wierzchoªek super-repetytywny)
Wierzchoªek, który ma wi¦cej ni» MAX_EDGES (domy±lnie 128) kraw¦dzi wyj±ciowych
lub wi¦cej ni» MAX_EDGES kraw¦dzi wej±ciowych. Kraw¦dzie super-repetytywne to wszyst-
kie kraw¦dzie super-repetytywnego wierzchoªka. Domy±lnie usuwane s¡ wszystkie kra-
w¦dzie super-repetytywne.

De�nicja 4.2.2 (Kraw¦d¹ zduplikowana)
Kraw¦d¹ v → w mi¦dzy wierzchoªkami v i w, dla których istnieje inna kraw¦d¹ v →′

w, reprezentuj¡ca naªo»enie o wi¦kszej dªugo±ci.

De�nicja 4.2.3 (Wyspa)
Wyspa to wierzchoªek bez s¡siadów. Wyspy o dªugo±ci mniejszej ni» minimalna dªu-
go±¢ kontigu s¡ usuwane.

De�nicja 4.2.4 (Ko«cówka)
Ko«cówka to wierzchoªek o zerowym stopniu wyj±ciowym lub wej±ciowym (nieb¦d¡cy
jednocze±nie wysp¡). Jej dªugo±¢ to dªugo±¢ sekwencji �nienaªo»onej� na inne wierz-
choªki.

Dziaªanie programu assemble:

1. wczytanie grafu (pomini¦cie zduplikowanych i super-repetytywnych kraw¦dzi)

2. usuni¦cie odczytów zawartych w innych odczytach (domy±lnie robi to overlap)

3. iteracyjne (domy±lnie 10 razy) upraszczanie grafu:

(a) ª¡czenie prostych ±cie»ek,

(b) usuwanie ko«cówek o dªugo±ci mniejszej ni» trimLength=300,

(c) usuwanie maªych wysp (mniejszych ni» minimalna dªugo±¢ kontigu)

4. Wygªadzanie grafu (ang. �Variation smoothing�), czyli usuwanie b¡bli (równie»
iteracyjnie)

Dziaªanie programu scaffold:

1. estymacja odlegªo±ci mi¦dzy kontigami na podstawie sparowanych odczytów
zmapowanych na nie (przy pomocy programu bwa)
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2. opcjonalnie: wyszukanie ±cie»ek gra�e mi¦dzy kontigami o wyestymowanej od-
legªo±ci

3. w przypadku wielu takich ±cie»ek wybór

� »adnej

� dowolnej o dªugo±ci najbli»szej wyestymowanej

� dªugo±ci najbli»szej wyestymowanej je±li jest tylko jedna o tej dªugo±ci

4. opcjonalnie: je±li nie ma odpowiedniej ±cie»ki mo»liwe jest ponowne wykorzy-
stanie naªo»e« i u»ycie naªo»enia z maxErrorRate=0.05

5. opcjonalnie: zwrócenie kontigów na które nie zmapowaª si¦ »aden (sparowany)
odczyt.

W analizie struktury grafu naªo»e« wykorzystaªam SGA do wykonania cz¦±ci z
kroków, takich jak �ltrowanie odczytów, obliczenie naªo»e« i budowa grafu, a zaim-
plementowaªam w sposób analogiczny do SGA upraszczanie i oczyszczanie grafu tak,
aby wykonuj¡c te kroki ±ledzi¢ ró»ne parametry grafu oraz liczby odczytów odpowia-
daj¡ce ka»demu wierzchoªkowi, wliczaj¡c w to duplikaty odczytów od�ltrowane na
wcze±niejszych etapach. Pozwala to sprawdzi¢ na których etapach �gubione� s¡ od-
czyty, a potem u»y¢ zapami¦tanych pokry¢ do wyszukiwania ró»nicowych kontigów.

4.2.2. Wªa±ciwo±ci grafu dla rzeczywistych danych metatranskryp-
tomicznych

Dzi¦ki temu, »e SGA to zbiór programów, mo»liwe jest dopasowanie poszczegól-
nych jego elementów do indywidualnych potrzeb i poª¡czenie ich w bardziej skom-
plikowan¡ procedur¦ analizy danych. Uruchomienie SGA wi¡»e si¦ np. z usuni¦ciem
zduplikowanych odczytów, jednak w kolejnych krokach asemblacji ró»nicowych trans-
kryptów potrzebna jest informacja o liczbie wyst¡pienia ka»dego odczytu, czyli rów-
nie» o usuni¦tych duplikatach odczytów, wraz z informacj¡ z którego warunku one
pochodz¡. Opisana poni»ej procedura pozwala zachowa¢ w pobocznych plikach takie
informacje oraz poª¡czy¢ wiele próbek ostatecznie w jeden graf naªo»e«.

Aby uzyska¢ graf naªo»e« dla dwóch zbiorów próbek przy u»yciu SGA oraz infor-
macj¦ o pochodzeniu zduplikowanych odczytów wykonano nast¦puj¡ce kroki:

� ka»da próbka zostaªa osobno wst¦pnie obrobiona przez preprocess (w trybie
paired-end), z usuni¦ciem pozycji w odczytach o jako±ci < 5

� ka»da próbka zostaªa poprawiona z sga correct przy dªugo±ci k-meru k = 21.

� próbki zostaªy od�ltrowane z u»yciem sga filter bez usuwania odczytów z
rzadkimi k-merami oraz bez domy±lnego usuwania zduplikowanych odczytów.

� nast¦pnie próbki zostaªy poª¡czone w 2 pliki (po jednym dla ka»dego warunku)
poprzez zapisanie odczytów w jednym pliku

� przy u»yciu sga rmdup usuni¦te zostaªy duplikaty dla ka»dego z warunków

� odczyty z obu warunków zostaªy poª¡czone przez sga merge, co powoduje, »e
usuni¦te zostaªy duplikaty (odczyty wyst¦puj¡ce w obu warunkach)
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� aby odtworzy¢, które odczyty s¡ duplikatami, u»ywam sga overlap z opcj¡
target-file. Pozwala ona policzy¢ naªo»enia odczytów z jednego pliku na
odczyty z drugiego

� graf naªo»e« dla poª¡czonych odczytów ze wszystkich próbek (z usuni¦tymi
duplikatami) zostaª zbudowany z dªugo±ci¡ naªo»enia m = 31 przy u»yciu sga

overlap

W dalszej cz¦±ci pracy analizowany jest graf naªo»e« uzyskany przy u»yciu SGA w
powy»szej kon�guracji i przy opisanych powy»ej parametrach. Dzi¦ki u»yciu plików
wynikowych z tej procedury we wªasnej implementacji oczyszczania grafu ±ledzone
s¡ liczby odczytów usuwanych w kolejnych krokach, a pó¹niej mo»liwa jest ró»nicowa
asemblacja.

Peªen graf naªo»e« zbudowany przez SGA dla zbioru odczytów ze wszystkich pró-
bek zawiera ponad 29 mln wierzchoªków (odpowiadaj¡cych unikalnym odczytom)
oraz ponad 219 mln kraw¦dzi (patrz tabela 4.2.2. 9% spo±ród nich to kraw¦dzie o
orientacji zbie»nej lub rozbie»nej (wynikaj¡ce z naªo»e« pre�ksowych: ↔ lub su�k-
sowych: ,. ). Takie kraw¦dzie nie powinny si¦ pojawia¢ w wyniku sekwencjonowania
mRNA z wykorzystaniem protokoªu �strand-speci�c�, zatem uznawane s¡ za bª¦dne
i usuwane z grafu.

Wierzchoªki: Kraw¦dzie: % odczytów:
Pocz¡tkowo 29 343 365 219 236 275 81.15%
w tym:

wyspy 548 897
kraw¦dzie pre�ksowe/su�ksowe 19 782 441
super-repetytywne (deg > 128) 242 613 283 381 335

Tablica 4.2.1: Parametry grafu pocz¡tkowego.

Rozmiar nieoczyszczonego grafu naªo»e« jest bardzo du»y, co jest powodowane
w du»ej cz¦±ci przez kraw¦dzie super-repetytywne. Jest ich w gra�e bardzo wiele i
s¡ prawdopodobnie wynikiem sekwencjonowania regionów repetytywnych lub innych
regionów o bardzo du»ej zmienno±ci genetycznej. Usuni¦cie wszystkich kraw¦dzi wy-
chodz¡cych z wierzchoªków repetytywnych bardzo zmniejsza rozmiar grafu � pozo-
staje tylko 14% z pocz¡tkowej liczby kraw¦dzi, mimo »e niecaªy 1% wierzchoªków
jest super-repetytywnych.

Wierzchoªki w prawie poªowie przypadków zawieraj¡ tylko 1 odczyt, maksymaln¡
warto±ci¡ jest 145386 odczytów, a wierzchoªki maj¡ce wi¦cej ni» 50 odczytów zawie-
raj¡ 8.6% odczytów. Pokrycie w obu grupach próbek ma 17.2% wierzchoªków.

Pocz¡tkowy graf zawiera 630 295 spójnych skªadowych (pomijaj¡c pojedyncze
wierzchoªki), 189 226 skªadowych o dwóch wierzchoªkach i 25 354 skªadowe o co
najmniej 100 wierzchoªkach. Takie rozbicie grafu nie jest po»¡dane dla danych geno-
micznych, jednak w przypadku danych metatranskryptomicznych jest spodziewane.

4.2.3. Upraszczanie grafu

Upraszczanie grafu sªu»y nie tylko zmniejszeniu rozmiaru ale tak»e usuni¦ciu
±cie»ek prawdopodobnie wynikaj¡cych z bª¦dów sekwencjonowania. Domy±lnie w SGA

10 razy wykonywany jest cykl upraszczania � usuwanie ko«cówek, ª¡czenie prostych
±cie»ek, i usuwanie maªych wysp. W tabeli 4.2.2 zaprezentowane s¡ wyniki wªasnej
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implementacji tylko jednego cyklu oczyszczania (zaczynaj¡c od ª¡czenia ±cie»ek przed
usuni¦ciem ko«cówek), aby zachowa¢ jak najwi¦cej odczytów. Porównane jest to do
wyników caªej procedury SGA (10 iteracji i usuwanie b¡bli), uruchomionej na gra�e
uzyskanym w domy±lny sposób, a tak»e uruchomionej na gra�e po usuni¦ciu kraw¦dzi
pre�ksowych i su�ksowych (dwa ostatnie wiersze tabeli).

Wierzchoªki: Kraw¦dzie: Wyspy: % odczytów:
Pocz¡tkowo: 29 343 365 32 184 873 2 090 441 81.15%
- proste ±cie»ki 22 146 563
(liczba ±cie»ek) 2 170 948

- maªe wyspy 2 601 781
Po uproszczeniu: 4 595 021 10 038 310 96 100 75.02%
- ko«cówki 1 897 472
- proste ±cie»ki (l. ±cie»ek) 315 075 518 514
- maªe wyspy 59 310
Ko«cowo: 2 119 725 4 538 739 115 916 64.04%

SGA (10 iteracji) 1 423 561 7 749 584 59 528
SGA (10 it., bez ↔ i ,. ) 1 090 001 4 956 786 62,889

Tablica 4.2.2: Rozmiary grafu naªo»e« w kolejnych krokach heurystycznego uprasz-
czania grafu: pocz¡tkowo, czyli po wczytaniu (bez super-repetytywnych kraw¦dzi),
po uproszczeniu prostych ±cie»ek i po 1 cyklu usuwania ko«cówek, oraz rozmiary
grafu po domy±lnej procedurze SGA (10 iteracji i usuwanie b¡bli), uruchomionej na
zwykªem gra�e i na gra�e po usuni¦ciu kraw¦dzi pre�ksowych i su�ksowych.

Po 1 iteracji oczyszczania grafu w gra�e pozostaje ponad 2 tys. wierzchoªków re-
prezentuj¡cych 64% liczby wszystkich odczytów we wszystkich próbkach. Kolejne ite-
racje oczyszczania pozwalaj¡ zmniejszy¢ graf jednak ró»nica nie jest ju» tak znaczna,
wi¦c dalsza asemblacja ró»nicowych kontigów wykonywana jest na gra�e po jednej
iteracji upraszczania.

4.3.

Identy�kacja ró»nicowych kontigów w gra�e naªo»e« -

heurystyki

Jak pokazane zostaªo we wcze±niejszych cz¦±ciach pracy, rozwi¡zanie problemu
asemblacji ró»nicowych kontigów nawet w gra�e naªo»e« jest trudne. Dlatego w tym
podrozdziale zaprezentowane i porównane s¡ 3 ró»ne heurystyczne podej±cia do wy-
szukiwania ró»nicowych kontigów.

4.3.1. Opis heurystyk wyszukiwania ró»nicowych kontigów

Maj¡c dany uproszczony graf naªo»e«, celem jest rekonstrukcja w nim kontigów
(reprezentowanych przez ±cie»ki w gra�e), których zmiana krotno±ci wynosi co naj-
mniej FC. Poni»ej zaproponowane s¡ 3 proste �zachªanne� heurystyki wyszukiwania
±cie»ek, maj¡ce na celu znalezienie takich FC-ró»nicowych kontigów:

1. Maksymalizuj¡c¡ dªugo±¢ (ozn. longest): dopóki s¡ niewykorzystane wierz-
choªki:
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� wybieram najdªu»szy (pod wzgl¦dem reprezentowanej sekwencji) wierz-
choªek jako pocz¡tek ±cie»ki

� dopóki to mo»liwe rozszerzam tak¡ ±cie»k¦ z dowolnego jej ko«ca o naj-
dªu»szy wierzchoªek

� wyj±ciowe ±cie»ki musz¡ zosta¢ od�ltrowane by uzyska¢ tylko te zmienione

2. Maksymalizuj¡ca dªugo±¢, ale ró»nicowa (ozn. longestfc): dopóki s¡ niewyko-
rzystane wierzchoªki:

� wybieram najdªu»szy (pod wzgl¦dem reprezentowanej sekwencji) wierz-
choªek o fc ≥ FC

� dopóki to mo»liwe i wynikowa ±cie»ka ma fc ≥ FC rozszerzam tak¡ ±cie»k¦
z dowolnego jej ko«ca o najdªu»szy wierzchoªek

3. Maksymalizuj¡ca krotno±¢ zmiany (ozn. bestfc): dopóki s¡ niewykorzystane
wierzchoªki:

� wybieram wierzchoªek o najwi¦kszym fc ≥ FC

� dopóki to mo»liwe i wynikowa ±cie»ka ma fc ≥ FC rozszerzam tak¡
±cie»k¦ z dowolnego jej ko«ca o wierzchoªek, który najmniej zmniejsza
fold-change.

Sekwencje otrzymane przy pomocy heurystyki longest wymagaj¡ pó¹niejszego
od�ltrowania tych o fc < FC.

Powy»sze heurystyki porównane s¡ w dalszej cz¦±ci rozdziaªu z ró»nicowymi se-
kwencjami uzyskanymi przez SGA uruchomionym na tym samym uproszczonym gra�e.
Do porównania wybrane s¡ sekwencje zbudowane przez SGA scaffold poniewa» SGA
assemble praktycznie nie u»ywa struktury grafu do budowy ±cie»ek, wi¦c wynikiem
s¡ wªa±ciwie tylko sekwencje wierzchoªków. Kolejne porównanie dotyczy wybranej
heurystyki z kontigami z SGA oraz z MEGAHIT, i wykorzystuje do tego m.in. mapowa-
nia z pomoc¡ kallisto.

4.3.2. Wyniki asemblacji przy pomocy heurystyk

Heurystyki zaimplementowane w j¦zyku Python uruchomione zostaªy na oczysz-
czonym gra�e naªo»e« dla progu ró»nicowo±ci FC = 2. Tabela 4.3.1 pokazuje porów-
nanie m.in. liczby odczytów skªadaj¡cych si¦ na ko«cowe kontigi. Zarówno liczba jak
i dªugo±ci oraz zawarto±¢ odczytów ró»ni¡ si¦ pomi¦dzy metodami, chocia» nieznacz-
nie. Najlepsze wyniki pod wzgl¦dem dªugo±ci osi¡ga bestfc, a pod wzgl¦dem liczby
odczytów longestfc.

W dalszej cz¦±ci przedstawione jest porównanie wierzchoªków grafu wykorzysta-
nych przez heurystyki, wi¦c dla zwi¦kszenia przejrzysto±ci wyª¡czone z niej s¡ kontigi
otrzymane na podstawie pojedynczego wierzchoªka, które powtarzaªy si¦ we wszyst-
kich tych zbiorach. Rysunek 4.3.1 pokazuje, »e wierzchoªki wykorzystane przez heu-
rystyki w du»ej cz¦±ci si¦ pokrywaj¡, a heurystyki u»ywaj¡ wi¦kszo±ci wierzchoªków
u»ytych przez SGA, które w sumie u»ywa znacznie mniejszej liczby wierzchoªków.

Dªugo±ci kontigów uzyskanych ró»nymi heurystykami s¡ podobne niezale»nie od
tego, czy dªugo±¢ kontigu byªa brana pod uwag¦ przy wydªu»aniu sekwencji (patrz
rysunek 4.3.2). Sekwencje z SGA s¡ nieznacznie dªu»sze, jednak te bardzo dªugie (≥
2000 bp) stanowi¡ porównywalny odsetek. To znaczy, »e niezale»nie od tego, czy
priorytetem jest maksymalizacja dªugo±ci kontigu, czy krotno±¢ zmiany, wyniki pod
wzgl¦dem dªugo±ci s¡ podobne.
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Heurystyka
Liczba
kontigów

sumaryczna
dªugo±¢ (bp)

zliczenia
zliczenia

(% odczytów)
longest (fc ≥ FC) 182 973 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 (fc ≥ FC) 126 648 63 012 306 22 896 390 12.6%

Tablica 4.3.1: Porównanie kontigów otrzymanych przy pomocy ró»nych heurystyk

Rysunek 4.3.1: Diagramy Venna wierzchoªków u»ytych do konstrukcji 2-ró»nicowych
kontigów przez heurystyki oraz SGA.

Rysunek 4.3.2: Histogram dªugo±ci 2-ró»nicowych kontigów uzyskanych ró»nymi me-
todami.

4.3.3. Porównanie kontigów longestfc oraz MEGAHIT i SGA poprzez ma-
powanie

Wykonane powy»ej porównanie heurystyk nie jest mo»liwe do powtórzenia z se-
kwencjami uzyskanymi przez MEGAHIT, gdy» nie wykorzystuje on tego rodzaju grafu.
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Poniewa» MEGAHIT buduje kontigi przy pomocy grafu de Bruijna nie udost¦pnia on
te» informacji, który odczyt jest zawarty w którym kontigu. Co wi¦cej, odczyt mo»e
nie odpowiada¢ fragmentowi sekwencji »adnego kontigu (ale jego fragmenty mogªy
by¢ u»yte do utworzenia wi¦cej ni» jednego kontigu). Dlatego do oceny pokrycia
kontigów wybrane zostaªo mapowanie odczytów, czyli zliczenia obliczone przy po-
mocy kallisto, (w trybie single-end, bo heurystyki nie korzystaj¡ z informacji o
sparowaniu odczytów), oraz bowtie2. W tej cz¦±ci dla uproszczenia umówiona jest
tylko jedna wybrana heurystyka � longestfc, gdy» pod tym wzgl¦dem pozostaªe
heurystyki wypadaªy do±¢ podobnie.

Pokrycia wyliczone na podstawie mapowa« do kontigów o dªugo±ci ≥200 bp
przedstawione s¡ w tabeli 4.3.2. Pokrycie sekwencji z heurystyki longestfc powinno
by¢ mniejsze, poniewa» jej wyniki zawieraj¡ jedynie kontigi 2-ró»nicowe, jednak mimo
to pokrycia s¡ wi¦ksze dla mapowania na sekwencje z SGA przy pomocy bowtie2 i
minimap2.

Kallisto k=21 bowtie minimap

rozmiar [bp] zmapowane kon�ikty brak
(jednoznacznie) k-merów

longestfc 99 725 607 46.2% (43.9%) 19.5% 34.3% 69.1% 74.5%
SGA 78 880 002 68.9% (65.5%) 12.9% 18.1% 45.2% 63.3%
MEGAHIT 230 704 864 89.1% (84.3%) 5.4% 5.6% 91.1% 92.6%

Tablica 4.3.2: Pokrycia wyliczone na podstawie mapowa« do kontigów o dªugo±ci ≥
200 bp.

Po od�ltrowaniu sekwencji nieró»nicowych wg. ka»dej z 3 metod mapowania naj-
wi¦ksz¡ sumaryczn¡ dªugo±¢ istotnych sekwencji otrzymujemy jednak przy u»yciu
programu MEGAHIT (patrz tabela 4.3.3. Liczba kontigów dla MEGAHIT oraz heurystyki
longestfc jest podobna, jednak ich dªugo±¢ jest wi¦ksza w przypadku MEGAHIT

(patrz rysunek 4.3.3), tak samo jak procent odczytów zmapowanych. Dla SGA i
longestfc wida¢ du»e zmiany w zliczeniach odczytów w zale»no±ci od u»ytej me-
tody mapowania, przy czym przy u»yciu kallisto mapuje si¦ zdecydowanie mniej
odczytów, co przeczy intuicji, »e kallisto najªatwiej zmapowa¢ najwi¦cej odczytów,
cho¢ wi¦ksza szansa, »e przypisanie jest bª¦dne.

Mimo, »e dla sekwencji z heurystyki longestfc odczyty mapowane s¡ ju» na kon-
tigi, które powinny by¢ 2-ró»nicowe, ok. 1

4
z nich nie speªnia warunku 2-ró»nicowo±ci

podczas �ltrowania na podstawie zmapowanych odczytów. �atwo o tak¡ sytuacj¦ dla
kontigów o krotno±ci zmiany bliskiej progu odci¦cia. Skoro niektóre kontigi odpadaj¡
z tego powodu, zapewne istnieje te» wiele kontigów, które mogªyby by¢ 2-ró»nicowe,
gdyby nie zostaªy wcze±niej od�ltrowane. Dlatego warto przy budowie kontigów u»y¢
mniejszego progu odci¦cia ni» docelowy.

Porównanie sekwencji stworzonych metodami korzystaj¡cymi z innych podej±¢, a
nawet z ró»nych grafów, jest trudniejsze ni» porównanie metod dziaªaj¡cych na tym
samym gra�e, gdy» nie mo»na wykorzysta¢ informacji o u»ytych wierzchoªkach. Do-
kªadny pomiar podobie«stwa dwóch zbiorów sekwencji musiaªby uwzgl¦dni¢ w inny
sposób identyczno±¢ ich fragmentów, zawieranie itd. Byªby zatem kosztowny oblicze-
niowo (przez uliniowienia par sekwencji) oraz wymagaªby ustalenia pewnych para-
metrów. Jednak porównanie wyst¦powania identycznych sekwencji równie» pozwala
wyªapa¢ podobie«stwa mi¦dzy ró»nymi podej±ciami. Ró»nicowe sekwencje stworzone
przez ró»ne heurystyki cz¦sto powtarzaj¡ si¦ pomi¦dzy podej±ciami, ale caªkowicie
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Kallisto k=21

METODA liczba kontigów sumaryczna dªugo±¢ zliczenia
zliczenia

(% odczytów)
longestfc 156 385 73 638 169 59 820 097 33.02%
SGA 102 231 51 937 925 25 667 934 14.17%
MEGAHIT 148 475 139 477 791 102 960 602 56.83%

bowtie

METODA liczba kontigów sumaryczna dªugo±¢ zliczenia
zliczenia

(% odczytów)
longestfc 156 217 73 974 373 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 kontigów sumaryczna dªugo±¢ zliczenia
zliczenia

(% odczytów)
longestfc 152 267 72 773 928 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%

Tablica 4.3.3: Liczba i pokrycie kontigów o FC ≥ 2 na podstawie mapowania
kallisto, bowtie2 i minimap2.

Rysunek 4.3.3: Histogram dªugo±ci 2-ró»nicowych (wg. kallisto) kontigów. MEGAHIT
zwraca du»o dªugich sekwencji.

ró»ni¡ si¦ od sekwencji zwróconych przez SGA i MEGAHIT (patrz rysunek 4.3.4). Bior¡c
pod uwag¦ zupeªnie inny sposób budowy grafu oraz usuwania bª¦dów spodziewane
jest to, »e sekwencje b¦d¡ si¦ znacznie ró»ni¢, jednak praktycznie caªkowity brak se-
kwencji identycznych pomi¦dzy MEGAHIT i sekwencjami zasemblowanymi z u»yciem
grafu naªo»e« jest nieco zaskakuj¡cy.

Nast¦pna cz¦±¢ pracy podejmuje prób¦ wyja±nienia powodów, dla których se-
kwencje z MEGAHIT s¡ dªu»sze i mapuje si¦ na nie wi¦cej odczytów, a tak»e odpo-
wiedzi, czy to oznacza, »e ten zbiór sekwencji jest lepszy � tzn. czy sekwencje s¡
poprawne i zbiór jest peªniejszy.
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Rysunek 4.3.4: Wspóªwyst¦powanie sekwencji 2-ró»nicowych (wg. kallisto) w zbio-
rach sekwencji uzyskanych ró»nymi metodami.

4.3.4. Wiarygodno±¢ kontigów z MEGAHIT

Bardzo trudno jest ustali¢ prawdziwo±¢ zidenty�kowanego w rzeczywistych da-
nych kontigu, czyli realn¡ obecno±¢ cz¡steczki o danej sekwencji (z dokªadno±ci¡ do
ustalonej liczby bª¦dów), oraz peªno±¢ jej sekwencji (a nie tylko fragmentaryczne od-
czytanie rzeczywistej cz¡steczki). Wymagaªoby to by¢ mo»e u»ycia innej techniki se-
kwencjonowania dla tej samej próbki. Jednak na wiarygodno±¢ uzyskanych kontigów
mogªoby wskaza¢ znalezienie podobnej sekwencji w bazie referencyjnej. Nie mo»na
wykluczy¢ w ten sposób poprawno±ci sekwencji kontigu, bo transkrypt mo»e nie by¢
jeszcze obecny w bazie danych, ale rozs¡dne jest oczekiwa¢, »e pewna cz¦±¢ kontigów
b¦dzie odpowiadaªa znanym sekwencjom biologicznym. Do sprawdzenia tego wyko-
rzystano program BLAST [Altschul et al., 1990b], który przeszukuje znaczn¡ baz¦
sekwencji referencyjnych (w tym wypadku nukleotydowych � baza nt) zwracaj¡c na-
wet dosy¢ odlegªe dopasowania, równie» je±li tylko fragment zapytania jest podobny
do fragmentu sekwencji z bazy referencyjnej.

Wi¦kszo±¢ z sekwencji asemblowanych przez MEGAHIT jak i przez heurystyk¦
longestfc nie ma analogów w bazie BLAST (patrz rysunek 4.3.5, który pokazuje cz¦-
sto±¢ znajdowania dopasowania fragmentu caªego kontigu o tej dªugo±ci spo±ród 1000
losowych kontigów zasemblowanych przez MEGAHIT i przez heurystyk¦ longestfc, wy-
ª¡czaj¡c identyczne sekwencje). W obu zbiorach sekwencji ponad 60% z nich nie ma
»adnego dopasowania (lewy sªupek). Kilka % spo±ród kontigów ma znacz¡ce fragmen-
taryczne podobie«stwo do znanych sekwencji, ale dla 10-20% znalezione dopasowanie
odpowiada caªej dªugo±ci kontigu. Nieznacznie gorzej ni» heurystyka longestfc wy-
pada pod tym wzgl¦dem MEGAHIT.

Sekwencji zawartych w bazie w caªo±ci jest mniej w±ród sekwencji z MEGAHIT,
a wi¦cej sekwencji ma tylko cz¦±ciowe dopasowanie wg. BLAST, co sugeruje, »e te
kontigi mog¡ by¢ hybrydowe � �sklejone� z kilku poprawnych sekwencji. Wida¢
to szczególnie w±ród 100 najdªu»szych sekwencji (patrz rysunek 4.3.6), dla których
najlepsze dopasowanie w bazie znanych sekwencji nukleotydowych obejmuje tylko 0-
60% dªugo±ci tych sekwencji, chocia» dla sekwencji z heurystyki longestfc pokrycia
te s¡ troch¦ wi¦ksze.

Aby odpowiedzie¢ na pytanie, czy 2-ró»nicowe sekwencje z MEGAHIT s¡ przedªu»o-
nymi lub sklejonymi z fragmentów sekwencjami uzyskanymi heurystyk¡ longestfc
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Rysunek 4.3.5: Cz¦sto±¢ znalezienia dopasowania o takim pokryciu przy pomocy pro-
gramu BLAST dla losowych 1000 kontigów uzyskanych przez MEGAHIT oraz heurystyk¦
longestfc.

Rysunek 4.3.6: Cz¦sto±¢ znalezienia dopasowania o takim pokryciu przy pomocy
programu BLAST dla 100 najdªu»szych kontigów uzyskanych przez MEGAHIT oraz 2-
ró»nicowych sekwencji uzyskanych przez heurystyk¦ longestfc.

sekwencje jednego ze zbiorów zostaªy dopasowane u»ywaj¡c programu BLAST wyko-
rzystuj¡cego drugi ze zbiorów jako baz¦ referencyjn¡ (patrz rysunek 4.3.7). BLAST
sekwencji z MEGAHIT na sekwencje z heurystyki longestfc (i vice versa) pokazuje »e
prawie wszystkie sekwencje z longestfc s¡ zawarte w wynikach MEGAHIT, natomiast
wi¦kszo±¢ z MEGAHIT nie ma odpowiednika w longestfc, a pozostaªe z nich s¡ jedynie
cz¦±ciowo zawarte w longestfc.

Podsumowuj¡c, mimo »e wyniki mapowalno±ci i dªugo±¢ uzyskanych sekwencji
daj¡ przewag¦ MEGAHIT, to mapowanie przy u»yciu BLAST pokazuje, »e cz¦±¢ z se-
kwencji mo»e by¢ hybrydowa, tzn. mo»e wynika¢ z bª¦dnego scalenia rzeczywistych
transkryptów o wspólnym k-merze, a ich odsetek jest wi¦kszy dla MEGAHIT ni» dla
heurystyki longestfc. W takim przypadku mo»e to wpªywa¢ na analiz¦ ró»nicowej
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Rysunek 4.3.7: BLAST pomi¦dzy 2-ró»nicowymi sekwencjami z MEGAHIT a sekwencjami
uzyskanymi heurystyk¡ longestfc.

ekspresji, w szczególno±ci mo»e by¢ niemo»liwe odkrycie niektórych ró»nicowych kon-
tigów. W zale»no±ci od oczekiwa«, ale te» planów u»ycia w dalszej analizie innych
narz¦dzi, np. do rozpoznawania genów, wybór u»ycia MEGAHIT zamiast heurystyki
longestfc mo»e by¢ uzasadniony � szersz¡ reprezentacj¦ sekwencji w próbce da
MEGAHIT, jednak wiarygodno±¢ sekwencji jest wy»sza dla heurystyki longestfc.

4.3.5. Implementacja

Implementacja upraszczania grafu naªo»e« oraz heurystyk wyszukiwania ró»ni-
cowych kontigów, nazwana diffcog, zostaªa wykonana w j¦zyku Python z wykorzy-
staniem implementacji grafu skierowanego z pakietu networkx. Jest ona dost¦pna w
repozytorium: https://github.com/juliahi/diffcog, razem z kodem umo»liwia-
j¡cym uruchomienie SGA dla dwóch zbiorów próbek w sposób umo»liwiaj¡cy ±ledzenie
liczby odczytów.

W tabeli 4.3.4 przedstawione s¡ wyniki dziaªania diffcog oraz konkurencyjnych
rozwi¡za« MEGAHIT oraz SGA na testowym zbiorze danych (dost¦pnym w ww. repo-
zytorium) zawieraj¡cym 296 226 odczyty spo±ród analizowanych w tej pracy danych
eksperymentalnych. Czas przedstawiony w tabeli dotyczy asemblacji sekwencji, a aby
uzyska¢ sekwencje 2-ró»nicowe dla MEGAHIT oraz SGA nale»aªoby jeszcze wykona¢ ma-
powanie na kontigi i zliczenie odczytów.

Program real user sys
diffcog 2m2.146s 2m59.416s 0m3.536s
MEGAHIT 0m44.555s 1m11.320s 0m2.016s
SGA 0m38.372s 0m59.008s 0m1.004s

Tablica 4.3.4: Czas dziaªania programów na testowym zbiorze danych dla maszyny
o 600GB RAM, z wykorzystaniem 2 rdzeni.

https://github.com/juliahi/diffcog
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Podsumowanie

Mikroorganizmy, w szczególno±ci bakterie jelitowe, maj¡ ogromny wpªyw na »y-
cie czªowieka. Poznanie ich aktywno±ci, w tym produkowanych przez nie enzymów i
mo»liwych do wyprodukowania przy ich pomocy metabolitów jest wa»nym wyzwa-
niem wspóªczesnej biologii. Przydatne w tym s¡ badania metatranskryptomu przy
u»yciu wysokoprzepustowego sekwencjonowania nowej generacji, które wymagaj¡ do
analizy wyników u»ycia metod obliczeniowych. Dost¦pne aktualnie metody nie s¡
jednak dostosowane do tak trudnych zbiorów danych, jakimi s¡ krótkie odczyty z
sekwencjonowania metatranskryptomu.

W rozdziale 3 przedstawiªam analiz¦ odczytów pochodz¡cych z sekwencjonowa-
nia mRNA z odchodów myszy na diecie standardowej oraz wysokotªuszczowej. Za-
równo podej±cia polegaj¡ce na mapowaniu odczytów na zbiór genomów referencyj-
nych, jak i asemblacja transkryptomu nie daªy zadowalaj¡cego rezultatu. Wykorzy-
stanie zmniejszonych zbiorów sekwencji referencyjnych pozwalaªo zmniejszy¢ i tak
du»e wymagania sprz¦towe (konieczny do oblicze« RAM), ale nie poprawiaªo ma-
powalno±ci wystarczaj¡co. Wzrost liczby zsekwencjonowanych genomów nie poprawi
raczej mo»liwo±ci identy�kacji w ten sposób ró»nicowych transkryptów, ale zwi¦k-
szy na pewno wyzwania obliczeniowe. Czekanie na powi¦kszenie bazy nie jest zatem
rozwi¡zaniem.

Mapowanie na baz¦ sekwencji genomów bakteryjnych pozwoliªo przypisa¢ jedynie
ok. 27% z odczytów, a tylko 21% jednoznacznie, czyli ponad 70% odczytów nie
byªoby u»yte w dalszej analizie, przy czym jest to wynik pseudomapowania przy
u»yciu kallisto. Pokazuje to, »e zgodnie z wcze±niejsz¡ publikacj¡ autorów tego
narz¦dzia, mimo »e zostaªo ono zaprojektowane do obliczania cz¦sto±ci transkryptów
podlegaj¡cych alternatywnemu splicingowi, to mo»liwe jest jego u»ycie do danych
metagenomicznych oraz metatranskryptomicznych.

Spo±ród metod asemblacji pozytywnie wybija si¦ MEGAHIT, metoda korzystaj¡ca
z grafu de Bruijna i zaprojektowana do asemblacji metagenomów. Mapowaªo si¦ na
jej kontigi niemal 84% odczytów, jednak cz¦±¢ z tych kontigów wydaje si¦ by¢ zbyt
dªuga aby reprezentowa¢ pojedyncze geny bakteryjne. To, w niektórych zastosowa-
niach, szczególnie w badaniu ilo±ciowym transkrypcji, mo»e by¢ du»a wada tej me-
tody. Jest to spodziewana obserwacja dla metody wykorzystuj¡cej graf de Bruijna,
gdy» jego zastosowanie uªatwia stworzenie sekwencji hybrydowych. Pod wzgl¦dem
minimalizacji szansy na bª¦dn¡ asemblacj¦ tworz¡c¡ sekwencje hybrydowe bezpiecz-
niejsze s¡ zatem metody wykorzystuj¡ce graf naªo»e« odczytów.

Do uzyskanych przy pomocy grafu de Bruijna sekwencji trzeba zatem podej±¢
krytycznie i zastosowa¢ kolejne kroki aby uzyska¢ bardziej wiarygodne sekwencje
pojedynczych genów. Opisany w rozdziale 3.5, zaprojektowany z dr Ilon¡ Grabowicz
framework przewiduje w obr¦bie kontigów geny, nast¦pnie anotuje je funkcjonalnie.

98
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Po poª¡czeniu zlicze« dla ortologów udaªo nam si¦ zidenty�kowa¢ niewielk¡ liczb¦
ró»nicowych genów.

Zde�niowanie problemu asemblacji ró»nicowej ekspresji jest nietrywialne w przy-
padku ekspresji genów pojedynczego organizmu, a dla populacji bakterii wymaga
rozwa»enia jeszcze innych czynników. W rozdziale 4 zaproponowaªam de�nicj¦ tego
problemu i pokazaªam, »e rozwi¡zanie go przy u»yciu grafu de Bruijna jest bar-
dzo trudne, przez nieaddytywno±¢ zlicze« odczytów w ±cie»ce. W gra�e naªo»e« ten
problem nie wyst¦puje, jest natomiast potencjalnie wykªadnicza liczba rozwi¡za«
optymalnych. Dlatego zaproponowaªam trzy warianty zachªannego algorytmu heury-
stycznego do znajdowania ró»nicowych transkryptów bezpo±rednio w gra�e naªo»e«.
Uzyskane przy ich pomocy sekwencje o krotno±ci zmiany co najmniej 2 wykorzystuj¡
a» ok. 25% odczytów i uzyskane sekwencje ró»ni¡ si¦ mi¦dzy sob¡.

Porównanie kontigów uzyskanych przy u»yciu heurystyk z sekwencjami otrzy-
manymi przy pomocy MEGAHIT i SGA nie daje jednoznacznej odpowiedzi, która me-
toda jest lepsza. Wyniki mapowalno±ci i dªugo±¢ uzyskanych sekwencji s¡ lepsze dla
MEGAHIT, chocia» mapowanie przy u»yciu BLAST sugeruje, »e wi¦kszy odsetek z nich
nie jest sekwencjami pochodz¡cymi z pojedynczego gatunku, zatem prawdopodobnie
s¡ to sekwencje wynikaj¡ce z bª¦dnego poª¡czenia dwóch lub wi¦cej rzeczywistych
sekwencji. Dodatkowo, porównanie sekwencji przy pomocy mapowania wykorzystu-
j¡cego k-mery (kallisto) mo»e by¢ obci¡»one w kierunku metod asemblacji wyko-
rzystuj¡cych k-mery.

Wobec braku znajomo±ci zªotego standardu dla tych danych eksperymentalnych
trudno rozs¡dzi¢ o wy»szo±ci której± z metod. Ich zastosowanie powinno zatem za-
le»e¢ od oczekiwa« w stosunku do wyniku � wi¦ksz¡ peªno±¢ je±li chodzi o pokrycie
obecnych w próbce sekwencji da MEGAHIT, i jest to te» odpowiedni wybór przy dalszej
obróbce sekwencji, np. metodami identy�kacji genów przez wyszukanie fragmentów
sekwencji w bazie znanych sekwencji biaªkowych. W sytuacji jednak gdy istotna jest
identy�kacja zbioru ró»nicowych transkryptów, co do których prawdziwo±ci i fak-
tycznej zmiany ekspresji chcemy by¢ pewniejsi, to lepszym wyborem b¦dzie raczej
metoda heurystyczna, nawet kosztem pomini¦cia cz¦±ci ze speªniaj¡cych te warunki
transkryptów znajduj¡cych si¦ w próbce.

Podsumowuj¡c, pokazaªam, »e popularne metody badania eksperymentalnych
danych metagenomicznych i transkryptomicznych (z u»yciem znanych programów
do mapowania i asemblacji) nie s¡ wystarczaj¡co dostosowane do danych metatran-
skryptomicznych i w tym przypadku daªy niesatysfakcjonuj¡ce wyniki. Mimo, »e
procedura skªadaj¡ca si¦ z kilku kroków u»ywaj¡cych dost¦pnych narz¦dzi (asem-
blacja, mapowanie, wybór genów i anotacja funkcjonalna, analiza ró»nicowej ekspre-
sji) jest mo»liwa do wykorzystania w danych metatranskryptomicznych, zawiera ona
wiele redundantnych kroków, a wyniki nie s¡ spektakularne. Zaproponowaªam zatem
sformuªowanie problemu asemblacji ró»nicowych kontigów i pokazaªam, »e do jego
rozwi¡zania du»o lepszym narz¦dziem ni» graf de Bruijna jest graf naªo»e«. Zapropo-
nowane heurystyki wyszukiwania ró»nicowych kontigów w gra�e naªo»e« pozwoliªy
zaproponowa¢ zbiory sekwencji o pewnej krotno±ci zmiany, jednak wci¡» pozostaje
wiele obszarów, w których mo»na zaproponowa¢ nowe rozwi¡zania tego problemu,
np. dla innych de�nicji �ró»nicowo±ci� lub z wykorzystaniem innych algorytmów heu-
rystycznych. Moja praca wskazuje jednak jasno, które kierunki dalszego rozwoju s¡
najbardziej obiecuj¡ce, tzn. metody wykorzystuj¡ce graf naªo»e«.



Wkªad wspóªpracowników oraz

dost¦pno±¢ wyników

W rozdziaªach 3 oraz 4 wykorzystaªam dane eksperymentalne pozyskane we
wspóªpracy dr Ilony Grabowicz z grup¡ prof. Mary Dierssen z Center for Genomic
Regulation w Barcelonie. Eksperymentalna cz¦±¢ pozyskania próbek, tzn. hodowla
myszy i pobranie próbek zostaªy wykonane w Barcelonie przez dr Mart¦ Fructuoso,
a sekwencjonowanie w Genomed S.A.

Projekt eksperymentu i wst¦pna analiza jako±ci sekwencjonowania z wykorzysta-
niem FastQC i analizy zanieczyszczenia rybosomalnym RNA (opisane w 3.1) zostaªy
wykonane przez dr Ilon¦ Grabowicz i stanowi¡ jedn¡ z cz¦±ci jej rozprawy doktor-
skiej dotycz¡cej zmian ekspresji genów w mózgu i zmian w mikrobiomie myszy pod
wpªywem diet wywoªuj¡cych zmiany w zachowaniu. W jej rozprawie zostaªa zawarta
równie» cz¦±¢ moich wyników, opisanych poni»ej.

W 3.2 w celu analizy ww. danych metatranskryptomicznych wykonaªam przegl¡d
narz¦dzi do mapowania � zainstalowaªam (niektóre z nich, np. kallisto, uruchomi-
ªam i dobraªam parametry, oraz zebraªam ró»ne zbiory genomów referencyjnych,
tj. pobraªam genomy z bazy RefSeq, HMP, oraz skryptami i przy pomocy narz¦dzia
Kraken dokonaªam selekcji genomów aby utworzy¢ zbiory miBC i Kraken18. Do oceny
mapowalno±ci dla ró»nych zbiorów genomów oraz parametrów kallisto u»yªam wªa-
snego skryptu w j¦zyku Python oraz samodzielnie zmody�kowanej wersji programu
kallisto. Podobnie w 3.3 wybór, instalacj¦ i uruchomienie oraz porównanie wyników
wszystkich programów do asemblacji wykonaªam r¦cznie lub przy u»yciu wªasnych
skryptów. Analiz¦ ró»nicowej ekspresji w 3.4 wykonaªam wªasnym skryptem w j¦-
zyku R uruchamiaj¡cym z odpowiednimi parametrami dost¦pne pakiety do analizy
ró»nicowej ekspresji genów, na danych od�ltrowanych skryptem w j¦zyku Python.

Na podstawie wybranych przeze mnie kontigów zªo»onych przy u»yciu MEGAHIT dr
Ilona Grabowicz zaproponowaªa i przeprowadziªa identy�kacj¦ genów przy pomocy
MetaGeneMark oraz analiz¦ funkcjonaln¡ przy pomocy eggNOGmapper oraz sumowanie
odczytów opisane w podrozdziale 3.5. Dla uzyskanych zlicze« obliczyªam ró»nicow¡
ekspresj¦ przy pomocy DESeq2 oraz przygotowaªam listy zidenty�kowanych genów,
które wspólnie z dr Grabowicz przypisaªy±my do kategorii korzystaj¡c z literatury
oraz wspieraj¡c si¦ baz¡ Uniprot. Z racji jej wi¦kszych kompetencji w zakresie nauk
biologicznych interpretacj¦ biologiczn¡ (tj. przegl¡d literatury oraz opisy roli danych
genów w szlakach metabolicznych w komórkach bakteryjnych), wykonaªa dr Ilona
Grabowicz.

Zªo»ono±¢ wspólnie wypracowanej w rozdziale 3 procedury zaowocowaªa posta-
wieniem w rozmowach z promotorem problemu asemblacji ró»nicowych kontigów,
który nast¦pnie sformalizowaªam. Przeprowadziªam pó¹niej rozwa»ania teoretyczne
dotycz¡ce mo»liwo±ci u»ycia ró»nych rodzajów grafów do asemblacji opisane w ro-
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dziale 4. Po wybraniu grafu naªo»e« jako lepszego rozwi¡zania oraz przegl¡dzie mo»li-
wo±ci wykorzystania istniej¡cych narz¦dzi w celu budowy grafu naªo»e« i zmody�ko-
wania ich do asemblacji ró»nicowych kontigów zaprojektowaªam oraz zaimplemento-
waªam procedur¦ u»ycia w celu budowy grafu naªo»e« podprogramów asemblera SGA.
Nast¦pnie przy pomocy napisanego przeze mnie zbioru skryptów wykorzystuj¡cych
SGA uzyskaªam graf naªo»e« dla eksperymentalnych danych. W j¦zyku Python napi-
saªam skrypty wykonuj¡ce mody�kacje grafu naªo»e« w sposób analogiczny do tych
wykonywanych przez SGA ale zachowuj¡ce zliczenia odczytów buduj¡cych wierzchoªki
i przy jego pomocy zanalizowaªam rozmiar grafu podczas ró»nych etapów upraszcza-
nia. Na tak przygotowanym gra�e wykonaªam asemblacj¦ ró»nicowych kontigów przy
pomocy wªasnej implementacji algorytmów heurystycznych. Przy decyzjach dotycz¡-
cych heurystyk oraz w cz¦±ci teoretycznej rozwa»a« o grafach sªu»¡cych do asemblacji
korzystaªam ze wsparcia merytorycznego promotora tej rozprawy w postaci dyskusji
i sugestii co do kierunku bada«. Samodzielnie wykonaªam dobór parametrów oczysz-
czania grafu, obliczenia z u»yciem heurystyk, oraz analiz¦ uzyskanych sekwencji z
wykorzystaniem m.in. programu BLAST.

Analiza opisana w 3.5 oraz cz¦±¢ wyników z 3.2 3.3 zostaªy opisane w nieopu-
blikowanym jeszcze artykule: Metatranscriptomic changes upon high-fat diet in a
Down syndrome mouse model autorstwa: Ilona E. Grabowicz, Julia Herman-I»ycka,
Marta Fructuoso, Mara Dierssen, Bartek Wilczy«ski. Preprint pracy dost¦pny jest
po adresem https://doi.org/10.1101/2021.12.16.472765, a dotycz¡cy tej cz¦-
±ci pracy kod jest opublikowany w repozytorium: https://github.com/juliahi/
metatranscriptomics_in_DS

Kod w C++ programu kallisto z moimi niedu»ymi mody�kacjami dost¦pny jest
w repozytorium: https://github.com/juliahi/kallisto.

Implementacja upraszczania grafu naªo»e« oraz heurystyk wyszukiwania ró»nico-
wych kontigów opisana w 4.2, razem z potrzebnym do tego kodem umo»liwiaj¡cym
uruchomienie SGA dla dwóch zbiorów próbek w sposób umo»liwiaj¡cy ±ledzenie liczby
odczytów, jest dost¦pna w repozytorium: https://github.com/juliahi/diffcog.
Planowany jest krótki artykuª (application note) na temat tej metody.

https://doi.org/10.1101/2021.12.16.472765
https://github.com/juliahi/metatranscriptomics_in_DS
https://github.com/juliahi/metatranscriptomics_in_DS
https://github.com/juliahi/kallisto
https://github.com/juliahi/diffcog
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