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Streszczenie

Bakterie oraz inne mikroorganizmy mozna spotkaé¢ w praktycznie kazdym srodo-
wisku. Zamieszkuja nie tylko glebe czy oceany, ale tez ludzkie ciato. Poszczegdlne
regiony ciala, takie jak skéra, jama ustna, czy jelita, zapewniaja r6zne warunki §ro-
dowiskowe, wiec sg zamieszkiwane przez odrebne, wielogatunkowe populacje mikro-
organizmoéw — mikrobioty. Sktad gatunkowy mikrobioty jelitowej r6zni sie pomiedzy
poszczegbdlnymi osobnikami i zalezy od wielu czynnikéw, np. diety. Ma réwniez wpltyw
na stan zdrowia. Niedawny rozwd6j technologii sekwencjonowania znacznie utatwit
badanie zmiennosci takich wielogatunkowych populacji, jak réwniez ekspresji ich ge-
néw. Problem postawiony w tej rozprawie dotyczy wlasnie identyfikacji réznicowe]
ekspresji na podstawie krotkich odezytéw pochodzacych z sekwencjonowania meta-
transkryptomu.

Jednym z elementdéw tej pracy jest analiza danych eksperymentalnych pochodza-
cych z sekwencjonowania mRNA wyekstrahowanego z mysich odchodéw. Préobki te
pochodza z eksperymentu, w ktérym myszy karmione sa dwoma rodzajami karmy
— standardowa oraz wysokottuszczowa, w celu identyfikacji réznic w mikrobiomie
wynikajacych z diety. W tej pracy przedstawiony jest przeglad istniejacych metod
dostosowanych do analizy danych metagenomicznych oraz transkryptomicznych, a
takze poréwnane jest ich dziatanie na danych metatranskryptomicznych. Pokazana
jest takze mozliwo$¢ wykorzystania pseudomapowania do zliczania odczytéw oraz
asemblacja de novo. Nastepnie przedstawione jest poréwnanie skutecznosci opubliko-
wanych metod asemblacji bazujacych na dwéch najwazniejszych koncepcjach: grafie
de Bruijna i grafie natozeni sekwencji (overlap-layout-consensus).

Rozdzial 4 przedstawia szczegdélny wariant problemu asemblacji — asemblacja
réznicowych transkryptéw i wykazuje, ze jedng z trudnodci z rozwiazaniem tego pro-
blemu przy uzyciu grafu de Bruijna jest nieaddytywnosé zliczen odczytoéw w Sciezce.
Bierze sie ona z tego, ze jeden odczyt moze byé¢ przypisany do wiecej niz jednego
wierzchotka. Przeszkoda ta nie wystepuje dla grafu natozen, w ktérym wierzcho-
tek odpowiada jednemu odczytowi, ani dla uproszczonej jego wersji, w ktoérej jeden
wierzchotek moze reprezentowaé wiecej niz jeden odczyt. Dla grafu nalozen jest na-
tomiast potencjalnie wyktadnicza liczba rozwigzan optymalnych. Z tego powodu w
sekcji 4.2 zaprezentowane sa rozne warianty zachtannych heurystycznych algoryt-
moéw do rozwiagzania problemu znajdowania réznicowych transkryptéw bezposrednio
w grafie natozeni. Podejscia maksymalizujace dtugosé kontigu zwracaja inne sekwen-
cje niz wersja maksymalizujaca krotnos¢ zmiany — zbiory wykorzystanych w sciezkach
krawedzi réznig sie. Chociaz sumaryczna dtugosé oraz liczba sekwencji uzyskanych
przez dowolna z heurystyk jest mniejsza niz najlepszej sposrod metod asemblacji,
na podstawie poréwnania z bazami sekwencji referencyjnych mozemy stwierdzié, ze
zawieraja one prawdopodobnie mniej kontigbw hybrydowych, w zwiazku z czym sa
one bardziej wiarygodne jako prawidlowe transkrypty.



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. Different
regions of the body, such as the skin, mouth and intestines, provide different 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 affects 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 identification of differential 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 differen-
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
effectiveness 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 differential transcripts, and shows that one of the difficulties 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 simplified 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 finding differential transcripts directly in the graph. The
approach that maximize the contig length return different sequences than the fold-
change version - the sets used in the edge paths differ. 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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RozDzIAL 1
Wprowadzenie

Roéznorodnosé form zycia zadziwia jego badaczy od wielu stuleci. Ziemie zamiesz-
kuja miliony gatunkéw organizmoéw, od mikroskopijnych po kilkudziesieciometrowe,
rézniace sie sposobami odzywiania czy rozmnazania. Pomimo réznic w budowie czy
sposobie zycia organizmdéw, mozna dostrzec wiele wspélnych cech zaréwno w struk-
turze jak i sposobie funkcjonowania, szczegélnie na poziomie pojedynczej komorki.

Bakterie i inne mikroorganizmy mozna zaobserwowac¢ w praktycznie kazdym $ro-
dowisku: w oceanach, glebie, korzeniach roslin, réznych miejscach ciata cztowieka (od
skory po jelita), a nawet w tak, wydawaloby sie, niedostepnych dla zycia miejscach
ze wzgledu na ekstremalne temperatury lub zanieczyszczenia jak gorace gejzery, lo-
dowce, czy skazone kopalnie. Maja one kluczowe znaczenie dla zamieszkiwanych przez
nie nisz $rodowiskowych. Dzieki niedawnemu rozwojowi sekwencjonowania wysoko-
przepustowego zwiekszyly sie mozliwosci badania szczeg6lnie tych sposrdéd nich, kto-
rych do tej pory nie udawato sie hodowaé¢ w warunkach laboratoryjnych. Od roku
1995, kiedy to poznano genom pierwszej bakterii, liczba zsekwencjonowanych geno-
moéw bakteryjnych ciagle roénie i przekroczyta juz 11 tys. gatunkéw. Wceiaz jednak
wiele z nich nie jest poznanych, a szybkie tempo mutacji u bakterii utrudnia ich
katalogowanie. Wykorzystanie nowych technologii sekwencjonowania oraz technik
obliczeniowych umozliwito ostatnio badanie nie tylko pojedynczych gatunkéw, ale
takze mikrobioméw, czyli genoméw catych populacji mikroorganizméw zamiesz-
kujacych dang nisze srodowiskowa. Cho¢ organizmy te bywaja nazywane flora bak-
teryjna czy mikroflora, to nie naleza do niej rosliny, ani nie zawiera ona jedynie
bakterii, a ré6wniez grzyby, archeony czy wirusy, dlatego lepszym okresleniem tych
mikroorganizmow jest nazwa mikrobiota. Jednak bakterie czesto stanowia znaczna
cze$¢ mikrobioty, szczegblnie mikrobioty jelitowej, stad czeste skupienie sie jedynie
na tej grupie organizmow.

Wraz z lepszym poznaniem genetycznej réoznorodnodci bakterii w rozmaitych éro-
dowiskach rozszerzyly sie mozliwosci przewidywania pelnionych przez te organizmy
funkcji, np. poprzez identyfikacje genéw obecnych w metagenomie. Jednak faktyczna
aktywnos¢ bakterii w danych warunkach zalezna jest od calego zestawu czynnikéw
i przejawia sie poprzez ekspresje genéw, ktorej pierwszym etapem jest transkryp-
cja genu zapisanego w DNA, w wyniku ktorej powstaje RNA zwane transkryptem.
Ogot transkryptow tworzonych przez mikrobiom w danych warunkach érodowisko-
wych, czyli metatranskryptom, jest zatem dynamiczny, a jego przemiany w wyniku
zmiany warunkéw moga wskazaé, jak mikroorganizmy reagujg na te zmiane. Zbada-
nie metatranskryptomu stato sie réwniez mozliwe dzieki rozwijajacym sie ostatnio
technologiom sekwencjonowania.

W tym rozdziale przedstawiam biologiczne i technologiczne tlo badan metatran-
skryptomicznych. Najpierw omawiam podstawowe pojecia z genetyki (w tym ge-
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netyki bakterii), ktore sa przydatne do zrozumienia specyficznych probleméw wy-
stepujacych podczas badania metatranskryptoméw oraz role bakterii dla zdrowia
cztowieka. W dalszej czesdci rozdziatu omawiam tez techniki eksperymentalne, m.in.
wysokoprzepustowe sekwencjonowanie nowej generacji, ktére jest podstawa wspot-
czesnych badari genetycznych i transkryptomicznych.

1.1.
Podstawowe pojecia z genetyki

Genom zawiera caly informacje potrzebna do budowy i funkcjonowania organi-
zmu. Informacja ta jest zakodowana w DNA — dwuniciowym kwasie nukleinowym,
ktory znajduje sie w prawie kazdej komorce organizmu. DNA jest polimerem zbu-
dowanym z nukleotydow - zwigzkow zawierajacych reszte cukrowa (w DNA jest to
deoksyryboza), reszte fosforanowsa, oraz jedna z 4 zasad azotowych: adenine (A),
cytozyne (C), guanine (G) lub tymine (T) (patrz rysunek [1.1.1]). To wiasnie kolej-
no$¢ wystepowania tych zasad wzdtuz tanicucha cukrowego jest czesto okreslana jako
sekwencja genomu, i zapisywana jako stowo nad alfabetem {A,C,T,G}*. DNA jest
czasteczka dwuniciowa a jej nici potaczone sa poprzez wigzania pomiedzy zasadami
azotowymi, zgodnie z zasada komplementarnosci - A z T i G z C (patrz rysunek
. Stad na podstawie jednej nici mozemy odtworzy¢ sekwencje drugiej. Nici maja
odwrotng orientacje okreslang przez miejsca wigzania pomiedzy resztami cukrowymi
(kierunek od wegla 5’ do wegla 3’ w danym nukleotydzie) a rozroznienie na gtowna
(tzn. te, ktorej sekwencje zapisujemy) i do niej komplementarna jest czesto tylko
umowne. Aby uzyska¢ sekwencje drugiej nici na podstawie gtéwnej musimy znalezé
sekwencje odwrotnie komplementarna, czyli zamieni¢ wszystkie nukleotydy na
ich komplementarne pary, a do tego odwrdécié kolejnosé.

tymina ___H,N adenina
st— g \N%’ -
v N
- Po NH™ A\
o N o
o} HoN 0
) o au h
%’PD fi]?—( O~
- N NH™ F;:O
ytozyna o_ .
guanma 3

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

Jednym z najwazniejszych i najlepiej zbadanych elementéw genomu sa geny.
Starsze definicje okreslaty gen jako podstawowa jednostke dziedziczenia. Ta defini-
cja z biegiem lat zostala zastapiona bardziej precyzyjna definicjg molekularng — gen
to spojny fragment DNA, ktory ulega ekspresji powodujac powstanie funkcjonalnej
czasteczki. W zaleznodci od tego jaka czasteczka jest koficowym produktem powsta-
jacym na bazie genu mowimy, ze gen koduje np. biatko. Chociaz definicja genu wciaz
sie zmienia pod wplywem odkry¢ nowych fenomenéw biologicznych [Gerstein et al.,
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2007], dla potrzeb tej pracy wystarczy powyzsza uproszczona definicja wiazaca frag-
ment genomu z powstajaca na podstawie jego sekwencji czasteczka.

Pierwszym etapem ekspresji genu jest transkrypcja, czyli zbudowanie czasteczki
jednoniciowego RN A (kwasu rybonukleinowego, rézniacego sie od DNA reszta cu-
krowsa oraz jedna z zasad - zamiast tyminy uzywany jest uracyl (U)). RNA powstaje
na podstawie fragmentu DNA przy zachowaniu zasady komplementarnosci zasad.
RNA kodujace biatko jest nazywane matrycowym RNA (messenger RNA, mRNA),
poniewaz jest uzywane w procesie translacji do produkcji biatka jako matryca opisu-
jaca sekwencje aminokwaséw w biatku. Liczba czasteczek danego mRNA obecnych w
komérce ma duzy zwiazek z tym, ile czasteczek biatka powstanie na jego podstawie,
dlatego wiele sposobéw regulacji ekspresji gendéw dziata poprzez regulacje transkryp-
¢ji lub regulacje degradacji mRNA. Poza replikacjg, podczas ktorej powstaje duplikat
czasteczki DNA| przeptyw informacji genetycznej odbywa sie dwuetapowo, z DNA
do RNA i z RNA do biatka. O ile zdarzaja sie odstepstwa od schematu:

ODNA — O)RNA - biatko

(np. odwrotna transkrypcja DNA«RNA), to nie znaleziono dotychczas przypadku,
zeby informacja genetyczna przeptywata z biatka w kierunku kwaséw nukleinowych.
Ta dwu-etapowosé i rozdzielnosé przeptywu informacji stanowi tzw. Centralny Do-
gmat Biologii. W tej pracy skupiam sie srodkowym elemencie, czyli obecnosci i
ilodci mRNA.

Wiekszosé (nawet 90%) RNA w komorce to nie (interesujace nas w badaniu eks-
presji genow) mRNA tylko rRNA, czyli RNA rybosomalne. Rybosomy to kompleksy
biatek i rRNA, w obrebie ktorych odbywa sie translacja. Wystepuja w kazdej zywej
komorce, a sekwencja ich podjednostek RNA jest dosy¢ dobrze zachowana w ewolu-
¢ji i nie podlega horyzontalnemu transferowi genéw, dlatego rybosomalne RNA jest
czesto uzywane do identyfikacji gatunkéw (réowniez w probkach mikrobiomu) oraz
ustalania pokrewienistwa gatunkow.

Genom nie sklada sie jedynie z genéw. Stanowia one czasami ledwie ok. 1% se-
kwencji genomu, czasami wiekszos¢ genomu, tak jak u bakterii, ale réwniez u nich
nie caty genom jest transkrybowany. Rézne regiony niekodujace moga pelnié¢ rézne
funkcje, np. reguluja ekspresje sasiednich lub odlegltych genéw czy pelnig role struk-
turalne (np. stabilizacja). Pozostaje wciaz wiele regionow, ktorych funkcja weiaz nie
jest znana. Sposoby regulacji i stabilizacji genomu réznig sie miedzy bakteriami a np.
organizmami wyzszymi, takimi jak zwierzeta. Chociaz wptywaja na transkrypcje, nie
sa jednak bezposrednio obiektem badaii transkryptomiki. Omawiam jednak nie-
ktore z nich przy opisie regulacji transkrypcji w rozdziale

1.1.1. Miejsce bakterii w systematyce zycia na ziemi

Wszystkie organizmy zywe na Ziemi mozemy podzieli¢ ze wzgledu na sposéb
przechowywania informacji genetycznej na dwa nadkrolestwa - prokarionty (bez-
jadrowce) i eukarionty (jadrowce) (patrz rysunek [1.1.2). Do eukariontéw nalezg
zardéwno organizmy jednokomoérkowe jak i wielokomoérkowe, tworzace krolestwa: ro-
slin, zwierzat, grzybow i protistow. Choé¢ komorki organizmoéw nalezacych do tych
krolestw roznia sie znacznie budowa, np. obecnoscig sciany komoérkowej i niektérych
organelléw, taczy je obecnoé¢ jadra komoérkowego. Do prokariontéw zaliczamy nato-
miast dwie duze domeny jednokomoérkowcow: bakterie i archeony. W podziale tym
nie pojawiaja sie wirusy, gdyz zwykle nie sa w ogdle zaliczane do organizméw zywych.
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Zarowno bakterie jak i archeony nie maja oddzielonych blona organelli komér-
kowych, w tym jadra komoérkowego. Choé pod wzgledem struktury materiatu gene-
tycznego i sposobu rozmnazania archeony sa podobne do bakterii [Olsen and Woese,
1997], to inne ich cechy (obecno$é¢ pewnych sciezek metabolicznych, proces ekspresji
genow) sugeruja, ze sa blizej spokrewnione z eukariontami niz z bakteriami. Poniewaz
archeony nie beda obiektem moich badan, w dalszej czesci pracy skupiam sie tylko na
omowieniu roéznic w organizacji genomu bakterii i eukariontéw. Sa one istotne, gdyz
wplywaja na mozliwodé uzycia wielu narzedzi bioinformatycznych, ktére zwykle sa
projektowane i optymalizowane pod katem konkretnej grupy organizmoéw.

Green
filamentous : g
. . Slime  Animals
Spirochetes _bactena Entamoebae Helds

Gram Methanosarcina

al } Fungi
positives | Methanobacterium ;

Proteobacteria Methanococcus Halophiles Plants
Cyanobacteria T. celeer Ciliates
Planctomyces Thermoproteus Flagellates

: Pryodictium .
Bacteroides 4 Trichomonads

cytophaga
Thermotoga
Aquifex

|
Microsporidia
Diplomonads

—— Bakterie Archeony ——Eukarionty

Rysunek 1.1.2: Drzewo filogenetyczne pokazujace pokrewienistwo miedzy 3 domenami
zycia na ziemi: bakteriami, archeonami i eukariontami.

Rysunek zaadaptowany (przetlumaczony) z materialow Openstax [Clark et al., 2018¢c| na podstawie
licencji CC BY 4.0.

Zgodnie z Miedzynarodowym Kodeksem Nomenklatury Bakterii (ang. The Inter-
national Code of Nomenclature of Bacteria, ICNB) bakterie dzielone sa na 5 kategorii
taksonomicznych (od najbardziej szczegotowych): gatunki (species), rodzaje (genus),
rodziny (familia), rzedy (ordo) i klasy (classis) [Lapage et al., 1992]. Niezaleznie od
tej formalnej klasyfikacji wyroznia sie tez kilkadziesiat typow (phylum) bakterii [Fu-
zéby, 1997|. Taksonomia, szczegolnie u bakterii jest bardzo umowna — podziat opiera
sie zarowno na morfologii, chemotaksonomii, jak i genetyce |Schleifer, 2009|. Nawet
jeden z najbardziej podstawowych pozioméw taksonomicznych czyli gatunek jest
trudny do zdefiniowania. O ile u organizméw rozmnazajacych sie ptciowo za jeden
gatunek uznaje sie zwykle organizmy zdolne w wyniku rozmnazania stworzy¢ ptodne
potomstwo, to wérod bakterii (ktore rozmnazaja sie bezpltciowo), taka definicja nie
jest mozliwa. Uznaje sie zatem na przyklad pewien stopienn podobieristwa jednej z
podjednostek rybosomu (tzw. podjednostke 16S), a nastepnie podobienstwo geno-
mow [Schleifer, 2009).

W obrebie gatunku bakterie mogg réwniez by¢ bardzo zréznicowane. Poszcze-
gbélne populacje bakterii, czyli grupy komérek jednego gatunku zamieszkujacych
dang lokalizacje, moga sktadac¢ sie z prawie identycznych linii klonalnych (powsta-
tych poprzez podziat komérki, podczas ktorego materiat genetyczny jest klonowany),
jednak z powodu horyzontalnego transferu genéow (o ktorym wiecej w 1 rekom-
binacji miedzy komérkami danego gatunku i pokrewnych gatunkéw obecnych w tym
samym miejscu, tworza bardziej skomplikowang strukture genetyczng, ktéra moze
wyrdznia¢ sie od innych populacji. Populacje bakterii danego gatunku, ktére wy-
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kazuja wspoélne cechy fenotypowe i genetyczne to szczepy. Podziat na szczepy jest
czesto bardzo istotny z punktu widzenia analizy wpltywu danych bakterii na $ro-
dowisko, poniewaz w obrebie jednego gatunku mozna znalezé np. zaréwno szczepy
patogenne, jak i korzystne dla zdrowia, jak np. Escherichia coli, ktora wystepuje po-
wszechnie w ludzkich jelitach, ale ktérej pewne szczepy powoduja zagrazajace zyciu
zakazenia [Mainil, 2013].

Podzialy taksonomiczne sg w pewnej mierze uznaniowe i niedciste, jednak nadanie
grupom organizméw etykiet znacznie utatwia analize populacji i jej opis. Przypisanie
genomdéw do szezepow, gatunkow, czy tez zaklasyfikowanie ich na innych poziomach
taksonomicznych jest jednak przydatne do opisania przynajmniej w przyblizeniu spo-
krewnienia pewnych grup.

1.1.2. Organizacja genomoéw eukariotycznych i bakteryjnych

Gléwng cecha roznigceg eukarionty i bakterie jest obecno$é u eukariontéw jadra
komérkowego, oddzielonego btona od reszty komorki organellum, w ktorym miesdci
sie DNA. U prokariontéw natomiast DNA znajduje sie w cytoplazmie i nie jest od-
dzielone od reszty komorki blona. Roézna jest takze organizacja samego DNA. U
bakterii jest to (zwykle) pojedyncza, kolista czasteczka [Koonin and Wolf, 2008|.
Genomy bakteryjne sa tez zdecydowanie mniejsze (rzedu 100 kb - 10 Mb [Ussery
et al., 2009|) oraz bardziej zwarte — ok. 90% genomu bakteryjnego pokryte jest ge-
nami. U bakterii moga pojawiaé¢ sie tez dodatkowe, male czasteczki DNA zwane
plazmidami, ktoére nie zawieraja genéw niezbednych do podstawowego funkcjono-
wania komoérki, ale czesto znajduja sie na nich geny np. opornodci na antybiotyki.
Plazmidy moga by¢ przekazywane miedzy komoérkami (poprzez koniugacje) pozwa-
lajac na inny rodzaj przekazywania informacji genetycznej niz dziedziczenie, tzw.
horyzontalny transfer genéw. Dodatkowo, bakterie potrafig tez pobra¢ DNA ze
swojego otoczenia.

U eukariontéw wiekszos¢é DNA znajduje sie w jadrze komoérkowym. Organella
takie jak mitochondria i chloroplasty zawieraja wtasne genomy, pod wieloma wzgle-
dami podobne do prokariotycznych — mate, koliste, zwykle bez intronéw. Wynika
to z ich pochodzenia — organella te najprawdopodobniej sa wynikiem endosymbiozy
— wchloniecia komoérek bakteryjnych przez przodka eukariontéw. Znacznie wieksza
cze$é materiatu genetycznego u eukariontéw znajduje sie jednak w jadrze. DNA ja-
drowe jest liniowe i silnie zwigzane z biatkami histonowymi. Podwdéjna helisa DNA
jest nawinieta na kompleksy biatek histonowych (patrz rysunek, a nastepnie, w
zaleznosci od aktywnosci danego fragmentu genomu, mniej lub bardziej skompreso-
wana. Genomy eukariotyczne sa zwykle duzo wigksze niz bakteryjne (rzedu 10 Mb -
100 Gb) i pokryte genami jedynie w kilku procentach, stad fizyczne skompresowanie
czasteczki DNA musi by¢ bardzo efektywne.

DNA u eukariontow jest czesto podzielone na co najmniej kilka (lub kilkadziesiat,
cho¢ moze by¢ ich nawet kilka tysiecy) osobnych taricuchow — chromosoméw. Wiele
sposréd eukariontéw jest diploidalnych, czyli posiada dwie kopie kazdego chromo-
somu. To znacznie utrudnia analize genomu takich organizméw, gdyz kopie jednego
chromosomu (chromosomy homologiczne) zawieraja podobng informacje genetyczna,
czyli zawieraja (w przyblizeniu) te same geny, jednak warianty tych genow (allele)
moga sie rozni¢. Dzieje sie tak np. w wyniku rozmnazania ptciowego, podczas ktérego
organizmy rodzicielskie przekazuja 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 czasteczka DNA jest nawinieta na kompleksy
biatek histonowych.

Rysunek zaadaptowany (przettumaczony) z materialow Openstax [Clark et al., 2018a| na podstawie
licencji CC BY 4.0.

Liczba chromosoméw i rozmieszczenie genéw sa w przyblizeniu takie same dla
przedstawicieli tego samego gatunku. Dzieki temu mozna zdefiniowaé sekwencje ge-
nomu reprezentatywna dla catego gatunku, tzw. genom referencyjny. Genom re-
ferencyjny nie odpowiada zwykle pojedynczej komorce (a tym bardziej konkretnej
kopii chromosomu u komorek diploidalnych) tylko zawiera warianty wystepujace u
wielu przedstawicieli gatunku i ztozone w jedna (dla kazdego chromosomu), mozli-
wie reprezentatywna sekwencje. Pozwala to analizowaé rézne sekwencje biologiczne
pobrane od innych przedstawicieli tego gatunku w odniesieniu do genomu referen-
cyjnego, co ulatwia m.in. poréwnanie wynikéw uzyskanych dla réznych osobnikéw.
Roznice sekwencji genomu moga dotyczy¢ pojedynczych pozycji w sekwencji (np.
czesto wystepujace jednonukleotydowe polimorfizmy, ang. single-nucleotide polymor-
phism, SNP), lub wiekszych fragmentow, ktore wzgledem genomu referencyjnego
moga nie wystepowaé (delecje), by¢ nadmiarowe (insercje) lub znajdowaé sie w
innymi miejscu genomu (translokacje).

Zaréwno u eukariontéw, jak i u prokariontéw wystepuja krotsze lub dtuzsze po-
wtorzenia fragmentéw sekwencji zwane regionami repetytywnymi. Sa to frag-
menty genomu, zwykle dlugosci od kilkudziesieciu nukleotydéw do nawet kilku ty-
siecy, ktorych sekwencja jest identyczna badz rézni sie bardzo niewiele. Wystapienia
powtoérzen czasami sgsiaduja, a czasami znajduja sie w réznych miejscach genomu,
nawet na réznych chromosomach. Moga tez znaleZé sie na nici komplementarnej.
Sekwencje repetytywne sa czasem wynikiem duplikacji genéw lub wiekszych frag-
mentéw genomu, moga byé wynikiem dziatania transpozonéw. Maja tez role struk-
turalng, gdyz tworza telomery i centromery (u eukariontow), lub szczegolnie interesu-
jace ostatnio systemy ochrony przed patogennym DNA — CRISPR (u prokariontow).
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Powtorzone fragmenty w sekwencji genomu sprawiaja wiele problemoéw obliczenio-
wych gdyz na podstawie krotkiego wycinka z sekwencji genomu czasami nie da sie
jednoznacznie wskazaé¢ miejsca jego wygenerowania w genomie referencyjnym. Jest
to dosy¢ duzy problem w przypadku eukariontéw, jednak w genomach bakteryjnych
tylko 3% sekwencji to wicksze powtorzenia, a dwa razy tyle to lokalne, kréotkie po-
wtorzenia mieszczace si¢ w obrebie 100 bp [Ussery et al., 2009].

1.1.3. Proces transkrypcji u eukariontéw i u bakterii

Wiekszos¢ procesoéw zachodzacych w komérce odbywa sie przy udziale biatek, do
ktorych produkeji niezbedne jest odkodowanie sekwencji biatka zapisanej w DNA.
Wymaga to najpierw transkrypcji, czyli procesu nazywanego czasem ekspresja genu,
a pozniej translacji.

Transkrypcja, czyli proces syntezy RNA na podstawie DNA jest przeprowa-
dzany przez polimeraze RNA. Polega on na dotaczaniu kolejno nukleotydéw komple-
mentarnych do jednej z nici DNA. Transkrypcja rozpoczyna sie w regionie chroma-
tyny nazywanym promotorem, gdzie pewne biatka — tzw. czynniki transkrypcyjne,
wspomagaja przylaczenie enzymu syntetyzujacego RNA — polimerazy RNA.

U eukariontow geny zwykle transkrybowane sa osobno, tzn. kazdy gen ma wtasny
promotor i miejsce zakoficzenia transkrypcji, chociaz zdarzaja sie wyjatki, np. ope-
rony u nicienia C. elegans |Blumenthal, 2004]. Niedojrzala czasteczka kodujacego
mRNA (pre-mRNA) powstata w wyniku transkrypcji zanim postuzy do translacji
musi opusci¢ jadro komoérkowe. W tym celu do mRNA pod koniec transkrypceji do-
laczany jest dtugi taricuch sktadajacy sie z adenin (taricuch poly-A), ktory bierze
udzial w transporcie, stabilizacji i ochronie czasteczki mRNA przed degradacja. Po
opuszczeniu jadra, a przed translacja, mRNA moze podlegaé jeszcze splicingowi,
czyli wycieciu intronéw (fragmentéw niekodujacych biatka) i sklejeniu pozostatych
fragmentow (kodujacych eksonéw) w dojrzale mRNA. Fragment genu nie zawsze
jest jednoznacznie przypisany do intronéw lub eksonéw. W wyniku alternatywnego
splicingu granice intronéw i kolejnos¢ eksonéw moga by¢ inaczej okreslone w réz-
nych okolicznodciach, w wyniku czego z jednej sekwencji RNA moga powstaé¢ rozne
mRNA co skutkuje powstaniem réznych biatek.

Pierwotny transkrypt
Ekson 1 Intron Ekson 2 Intron Ekson 3

Przygotowanie mRNA,
splicing

Dojrzate mRNA
Ekson 1 Ekson 2 Ekson 3 AAAAAAA
czapeczka 5' tancuch poly-A

region 5' niepodlegajgcy region 3' niepodlegajacy
transkrypcji transkrypcji

Rysunek 1.1.4: Schemat genu eukariotycznego — zawierajacego introny.
Rysunek zaadaptowany (przetlumaczony) z materialow Openstax |Clark et al., 2018e| na podstawie
licencji CC BY 4.0.

U prokariontéw splicing jest rzadko obserwowany [Belfort et al., 1995], za to po-
wszechne sg mRNA policistronowe, czyli czasteczki mRNA | ktore na jednej nici
zawieraja informacje kolejno o kilku biatkach nalezacych do tego samego operonu,
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tzn. grupy gendéw wspolnie podlegajacych regulacji ekspresji. Operon sktada sie z
fragmentu inicjujacego transkrypcje — promotora, fragmentu regulujacego trans-
krypcje operatora, nastepujacych kolejno po sobie genéw kodujacych biatka, oraz
sekwencji powodujacej zakoniczenie transkrypeji. Czesto biatka kodowane w jednym
operonie naleza do jednego szlaku metabolicznego lub sa potrzebne w tych samych
scisle okreslonych warunkach. Tak jest w przypadku operonu laktozowego |Jacob and
Monod, 1961] u Escherichia coli (patrz rysunek , jednego z pierwszych pozna-
nych mechanizméw kontroli ekspresji genéw. Brak laktozy w srodowisku oznacza, ze
biatka ja metabolizujace nie musza by¢ produkowane i operon jest wyciszany poprzez
przytaczenie czasteczki represora. Gen kodujacy represor jest zawsze aktywny i nie
jest czescig operonu, chociaz jest potozony blisko. Obecnosé laktozy w cytoplazmie
powoduje odlaczenie represora, ktory taczy sie wtedy z izomerem laktozy. Dzieki
temu polimeraza ma dostep do promotora i moze transkrybowaé¢ 3 potozone obok
geny kodujace biatka zwiazane z metabolizmem laktozy. Poza negatywng regulacja
w przypadku braku laktozy, réwniez obecnosé glukozy wplywa negatywnie na ak-
tywnos¢ operonu. Jako ze glukoza jest bardziej korzystnym Zrédltem energii, w jej
obecnosci operon laktozowy jest mato aktywny. Bez glukozy wzrasta poziom czaste-
czek ¢cAMP, sygnalizujacych ,gt6d”, ktore w potaczeniu z odpowiednim czynnikiem
transkrypcyjnym tacza sie do DNA w okolicy promotora i stymuluja przytaczanie
polimerazy. Zatem operon jest najbardziej aktywny w obecnosci laktozy, przy réow-
noczesnym braku wystarczajacej ilosci glukozy, choé¢ w innych przypadkach biatka
roéwniez sa obecne w matej ilodci, i réwniez moga byé¢ transkrybowane w matym
stopniu.

Operony sa powszechne w §wiecie bakteryjnym, jednak trzeba pamietaé, ze nie sa
one jedyna forma regulacji transkrypcji, a wraz z kolejnymi odkryciami w dziedzinie
nauk biologicznych mozemy spodziewac sie odkrycia nowych form |Giiell et al., 2011].

Zmiany ekspresji genéw to gltéowny sposéb, w jaki komoérka moze reagowaé na
zmiany $rodowiska, jak réwniez konieczny by np. replikowaé si¢ i réznicowac. Dla-
tego o ile sekwencja genomu praktycznie nie zmienia sie w trakcie zycia organizmu,
to transkryptom jest bardzo dynamiczny i jego zmiany moga wiele powiedzie¢ o
zachodzacych w niej procesach, w szczegélnosci jakie biochemiczne reakcje moze
przeprowadzié¢ i jakie substancje moze wyprodukowaé w ich wyniku.

Przy bioinformatycznej analizie transkryptomu trzeba wzia¢ pod uwage opisane
w tym rozdziale (a podsumowane w tabeli réznice w strukturze transkryp-
tow miedzy prokariontami a eukariontami, a szczegolnie fakt, ze z jednej strony, u
eukariontéw zaobserwowane transkrypty moga zawiera¢ przerwy wzgledem genomu
organizmu, a z drugiej strony u prokariontéw mozemy zaobserwowaé na jednym
transkrypcie wiecej niz jeden gen.

1.2.
Mikroorganizmy i ich znaczenie

Mikroorganizmy to bardzo szerokie pojecie okreslajace organizmy jednokomor-
kowe: wszystkie bakterie i archeony, a czasem takze jednokomoérkowe grzyby, protisty,
czasem wirusy. Petnig one bardzo wiele kluczowych funkeji srodowiskowych, np. biora
udzial w rozktadzie martwej materii organicznej oraz w wigzaniu azotu. Szerokie
znaczenie mikroorganizméw w srodowisku jest réwniez zwiagzane z symbiotycznymi
relacjami z innymi organizmami, zar6wno korzystnymi dla obu stron (mutualizm, np.
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Rysunek 1.1.5: Operon laktozowy — przyktad bakteryjnej regulacji ekspresji genéw i
produkcji policistronowego mRNA w przypadku obecnodci laktozy. Rysunek zaadapto-
wany (przettumaczony) z materialow Openstax [Clark et al., 2018d| na podstawie licencji CC BY
4.0.

bakterie brodawkowe z roslinami motylkowymi), obojetnymi dla gospodarza (komen-
salizm, np. niektore bakterie zyjace na skorze), i niekorzystnymi (pasozytnictwo, np.
bakterie chorobotworcze). Czlowiek wykorzystuje mikroorganizmy przemystowo, np.
w produkeji zywnosci (fermentacja), do oczyszczania Sciekow czy w medycynie (m.in.
produkcja lekow).

1.2.1. Rozmiar i zréznicowanie mikrobioty czltowieka

Do tej pory wykazano, ze symbiotyczne mikroorganizmy zamieszkuja wiele or-
ganizméw wielokomoérkowych, zaréwno roglinnych i zwierzecych, w tym wtasciwie
wszystkie regiony ciata czlowieka, ktére maja stycznosé ze érodowiskiem zewnetrz-
nym. Starsze szacunki moéwity, ze ludzkie cialo zamieszkuje 10 razy wiecej komorek
bakterii niz wynosi liczba komorek cztowieka [Savage, 1977|. Nowsze szacunki wska-
zuja raczej na proporcje zblizone 1:1 [Sender et al., 2016bl[Sender et al., 2016a],
co weiaz oznacza ogromng liczbe ~ 4 x 10 komoérek mikroorganizmow, z ktoérych
wiekszog¢ znajduje sie jelitach. Gwaltowna kolonizacja jelit rozpoczyna sie tuz po
narodzinach podczas gdy ptéd uznaje sie raczej za sterylny, chociaz pewne ilodci
bakterii wykrywa sie nawet w tozysku [Rodriguez et al., 2015].
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Bakterie (prokarionty) Eukarionty
Miejsce DNA w komorce | cytoplazma jadro komérkowe
liczba chromosomoéw zwykle 1 (+ ew. plazmidy) | kilka - kilkaset
struktura chromosoméw | kolista liniowa
dtugosé genomu 100 kb - 10 Mb 10 Mb - 100 Gb
biatka histonowe nie tak
sekwencje kodujace wiekszos¢ (ok. 90%) malo (kilka %)
obecnos¢ splicingu nie (zwykle) tak
Rozmnazanie bezptciowe plciowe lub bezplciowe

Tablica 1.1.1: Podstawowe r6znice w budowie i organizacji genomu miedzy bakteriami
(prokariontami) a eukariontami.

Rézne rejony ciata czltowieka tworza odrebne nisze $rodowiskowe, zatem posia-
daja swoje unikalne zestawy mikroorganizméw czyli mikrobioty — m.in. skéra, jama
ustna, poszczegblne czesci uktadéw: rozrodczego, moczowego, czy pokarmowego. W
réznych badaniach zidentyfikowano do tej pory ponad 2 tys. gatunkéw bakterii je-
litowych |Thursby and Juge, 2017|, wsrod nich czesé jest catkowicie beztlenowa.
Zidentyfikowane gatunki naleza do 12 typéw, w zdecydowanej wiekszoéci do Pro-
teobacteria, Firmicutes, Actinobacteria i Bacteroidetes, ale np. znaleziono jedynie
jednego reprezentanta typu Verrucomicrobia — Akkermansia muciniphila. Sktad ga-
tunkowy a nawet proporcje ilodciowe wyzszych pozioméw taksonomicznych moga sie
znacznie r6zni¢ pomiedzy poszczegdlnymi osobami [Eckburg et al., 2005|. Szacuje sie,
ze w jelicie jednego cztowieka zyja bakterie nalezace do ok. 1000 gatunkow |[Lozupone
et al., 2012| oraz archeony, i w mniejszej liczbie grzyby czy protisty.

Sktad mikrobioty, w szczegélnodci mikrobioty jelitowej, zalezy od wielu czynni-
koéw. Naleza do nich oczywiscie dieta |[David et al., 2014] czy genetyka gospoda-
rza |Goodrich et al., 2014], ale tez np. wiek [O’Toole and Jeffery, 2015]. Rowniez
pochodzenie etniczne jest zwigzane z mikrobiota, chociaz nie jest jasne, czy relacja
jest zwiazana z wpltywem kultury, np. spozywaniem pewnych potraw typowych dla
danej kultury, czy genetyki |[Deschasaux et al., 2018|. Miejsce zamieszkania (geo-
graficzna lokalizacja) [He et al., 2018| tez jest zwiazane ze sktadem mikrobioty, co
moze utrudniaé¢ przeniesienie wynikéw badan pomiedzy populacjami mieszkajacymi
w réznych regionach. Mikrobiota ksztaltowana jest réwniez przez sam organizm czto-
wieka np. poprzez produkcje kwasow zotciowych i przez uktad immunologiczny, w
tym poprzez produkcje przeciwcial IgA [Thursby and Juge, 2017].

Wtasnie ze wzgledu na tak duze zroéznicowanie mikrobiomu po zsekwencjono-
waniu ludzkiego genomu, podjete zostaly réowniez wysitki aby zsekwencjonowaé i
skatalogowac¢ i ludzki mikrobiom. W ramach Human Microbiome Project |Peterson
et al., 2009 scharakteryzowano mikrobiomy pobrane (poczatkowo) od kilkuset osob,
a w dalszej fazie (Integrative Human Microbiome Project) skupiono si¢ dodatkowo
na poznaniu wzajemnego oddzialywania mikrobiomu i czlowieka.

W zaleznosci od metodologii badan udaje sie czasami zidentyfikowaé do ok. 100
gatunkow, ktore sa wspolne dla (prawie) wszystkich zdrowych ludzi, jednak nie ma
powszechnej zgody co do istnienia i sktadu gatunkowego ,rdzenia” mikrobiomu ko-
niecznego dla zdrowia cztowieka. Duzo wieksza stabilnosé¢ mikrobiomu mozna zaob-
serwowaé pod wzgledem funkcjonalnym, czyli zapisanego w genach potencjatu do
pelnienia pewnych funkcji, takich jak produkcja enzymoéw, elementéw sciezek meta-
bolicznych [Lozupone et al., 2012,[Huttenhower et al., 2012].
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1.2.2. Wplyw mikrobiomu jelitowego na gospodarza

Bakterie zyjace w jelitach produkujg wiele metabolitéw, ktére moga tak jak sktad-
niki pokarmowe by¢ wchtaniane z przewodu pokarmowego, wptywajac w ten sposéb
na caly organizm. Bakterie biora tez udziat w fermentowaniu i wchtanianiu niestra-
wionych weglowodanow, np. w trawieniu skrobi. W wyniku fermentacji btonnika w
jelitach powstaja krotkotanicuchowe kwasy ttuszcezowe (SCFA, ang. short-chain fatty
acids), np. maglany, ktore sa wchtaniane do zyty wrotnej, ktora docieraja najpierw
do watroby. SCFA pelnia w organizmie wiele funkcji, wlaczajac w to regulacje ape-
tytu. Innym przyktadem istotnej roli bakterii na podaz sktadnikéw pokarmowych sa
witaminy z grupy B oraz witamina K i PP, ktére sa syntetyzowane przez rdzne ga-
tunki bakterii jelitowych [Hill, 1997]. Bakterie jelitowe moga rowniez przeksztalcac
niewchltoniete wczedniej pierwotne kwasy zétciowe do wtoérnych kwaséw zétciowych,
bioracych udziatl w trawieniu. Wszystko to moze mie¢ wplyw na wystepowanie choréb
metabolicznych takich jak syndrom metaboliczny, otylosé i cukrzyca typu 2 |[Zhang
et al., 2010,/ Wu et al., 2020].

Bakterie jelitowe sa powiazane z odpornoscia. Moga produkowaé¢ metabolity dzia-
lajace przeciwzapalnie lub dziata¢ na inne, jeszcze niepoznane sposoby [Thursby and
Juge, 2017|. Biora takze udzial w formowaniu uktadu immunologicznego, np. poprzez
stymulacje produkeji przeciwcial IgA. Wykazano rowniez wplyw bakterii jelitowych
m.in. na zaburzenie wytwarzania limfocytow T u myszy pozbawionych mikrobiomu
jelitowego [Mazmanian et al., 2005]. Mikrobiota jelitowa ma duzy wplyw na formo-
wanie blony sluzowej jelit, np. stymulujac produkcje sluzu. Czesé z bakterii zasiedla-
jacych jelita tworzy bariere Scisle przylegajaca do nablonka utrudniajac w ten sposéb
patogenom dostep do $ciany jelita. Dlatego mikrobiom jest wiazany np. z zespotem
jelita drazliwego.

Dosy¢ zaskakujacy jest wplyw mikrobiomu na fizjologie, rozwoj oraz dziatanie
uktadu nerwowego [Sekirov et al., 2010, Sgritta et al., 2019]. O$ jelitowo-mdzgowa
(ang. gut-brain axis), czasami nazywana osia mikrobiom-jelita-mozg, to dwukie-
runkowa biochemiczna komunikacja miedzy przewodem pokarmowym a nerwowym,
ktora jest zwiazana z wieloma procesami zachodzacymi w moézgu, m.in. ze stanami
lekowymi i depresja [Foster and Neufeld, 2013[Rhee et al., 2009|. Szczegotowy mecha-
nizm wptywu mikrobiomu na psychike nie jest znany, jednak wiadomo, ze niektére
bakterie jelitowe moga produkowa¢ neuromodulatory, stymulowaé¢ komoérki nabtonka
jelit do ich produkcji [Rhee et al., 2009] lub posrednio wplywaé na ich produkcje do-
starczajac substratow. Do takich zwiazkéw nalezy tryptofan, ktéry jest prekursorem
serotoniny. Bakterie moga réwniez aktywowaé¢ nerw bledny taczacy jelita bezpogred-
nio z mozgiem — sa dowody na udzial (u myszy) nerwu blednego w przekazywaniu
wplywu mikrobiomu na objawy zwiazane z autyzmem [Sgritta et al., 2019].

Wplyw na rozwdj wielu choréb oraz potencjat do ich leczenia jest intensywnie ba-
dany i dyskutowany. Dotyczy to wymienionych wczesniej zespotu jelita drazliwego,
depresji, autyzmu ale tez np. alergii, zeby wymieni¢ tylko niektére. Duza osobni-
cza roznorodnosé oraz pewna zmiennos¢ mikrobiomu, horyzontalny transfer genéw
i bliskie pokrewieristwo niektérych bakterii jelitowych, oraz zaleznos$é ,zachowan”
bakterii od czynnikéw takich jak podaz pewnych sktadnikéw w diecie utrudniaja czy
wrecz uniemozliwiajg wskazanie pojedynczych gatunkéw odpowiedzialnych za pewne
rodzaje interakcji z gospodarzem, gdyz wplyw ten moze zaleze¢ od wspolnego lub
wymiennego wplywu réznych bakterii. Dlatego istotne jest badanie nie tylko sktadu
gatunkowego ,ale réwniez aktywnodci mikrobiomu w r6znych warunkach, co mozna
zrobi¢ badajac aktywne geny, czyli sekwencjonujac metatranskryptom.
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1.3.
Techniczne aspekty badan genomu i transkryptomu —

sekwencjonowanie

Odkrycie w 1953 roku struktury przestrzennej DNA rozpoczeto nowg ere badan
genomu, dajac podstawy do poznania mechanizmu transkrypcji oraz sposobu kodo-
wania w DNA sekwencji biatek. Trzeba byto jednak czekaé kolejne dziesieciolecia aby
odczytywanie kolejnosci nukleotydéw w czasteczkach DNA stato sie mozliwe na duza
skale [Heather and Chain, 2016].

Wynikiem sekwencjonowania czyli techniki eksperymentalnej umozliwiajacej
poznanie kolejnosci nukleotydéw w sekwencjach biologicznych jest zbiér odczytow —
krotkich stow nad alfabetem ¥ = {A, C, T, G} odpowiadajacym nukleotydom wyste-
pujacym w DNA. Dhugo$¢ odezytu zalezy od uzytej technologii sekwencjonowania. W
technologiach wysokoprzepustowych (HTS, ang. High-throughput sequencing) otrzy-
muje sie duzg liczbe odczytéow o dtugosei od kilkudziesieciu do kilkudziesieciu tysiecy
znakow czyli par zasad, (ang. base pairs, w skrocie bp). Odczyt odpowiada zwykle
skrajnej (poczatkowej lub konicowej) czesci pewnej czasteczki DNA, ktora znajdo-
wala sie w probee. Czasteczki te sa uzyskiwane podczas przygotowywania probki, po
ekstrakeji DNA (lub RNA) czesto potrzebna jest fragmentacja tych dtugich sekwencji
np. poprzez ciecie enzymami restrykcyjnymi albo przy uzyciu ultradZzwiekow.

Otrzymanie znacznie (o kilka rzedow wielkosci) dtuzszych odezytow utatwito by
sekwencjonowanie bez fragmentacji, jest ono jednak wcigz wyzwaniem, gtownie dla-
tego, ze wraz z dlugoscia odczytu wzrasta liczba bledow (patrz . Zar6wno cze-
stos¢ wystepowania bledéw, jak tez ich rodzaj, zalezy od uzytej metody sekwencjono-
wania i wptywa na dalsza analize bioinformatyczna. Ze wzgledu na btedy, koniecznosé
fragmentacji DNA przed sekwencjonowaniem i pewng losowos¢ procesu konieczne jest
wygenerowanie wiekszej liczby odczytéw niz wskazywataby na to dtugoéé sekwencjo-
nowanej czasteczki. Zwykle odczytéw powinno by¢ co najmniej kilkukrotnie wiecej,
tak aby oczekiwana liczba odczytow reprezentujacych kazde miejsce sekwencji wy-
nosita kilka lub kilkadziesigt odczytow.

W tym podrozdziale oméwie krotko historie 1 metody sekwencjonowania skupia-
jac sie na tym, jak wygladaja typowe wyniki sekwencjonowania oraz jakie mozliwodci,
ale tez bledy i obciazenia, niosa ze soba wspolczesne technologie sekwencjonowania.

1.3.1. Powielanie DNA — metoda PCR

Do sekwencjonowania potrzebne jest uzyskanie odpowiednio duzej ilosci DNA.
Czesto wymaga to powielenia DNA | ktére znajduje sie w probee. Historycznie wyko-
rzystywano do tego plazmidy bakteryjne, w ktérych umieszczano odpowiedni frag-
ment. Niestety niektore sekwencje (np. kodujace pewne substancje uniemozliwia-
jace namnozenie bakterii) nie sa mozliwe do namnozenia w ten spos6b. W latach
80-tych Mullis zaprojektowal metode, ktéra zrewolucjonizowalta badania genomu —
laricuchowa reakcje polimerazy, zwana PCR (ang. polymerase chain reaction) [Mullis
et al., 1987]. Jest to cykl reakeji wykorzystujacy polimeraze DNA odporna na wysoka
temperature, a takze cykliczna zmiane temperatury mieszaniny reakcyjnej. Dwuni-
ciowe DNA jest rozdzielane na pojedyncze nici w wysokiej temperaturze, nastepnie
w nizszej temperaturze do pojedynczych nici DNA dotaczajg sie krotkie oligomery
— primery reakcji. Potem temperatura jest zmieniania na optymalna dla elongacji.
Drzieki powtarzaniu tych trzech krokéw liczba czasteczek wzrasta wykladniczo, wiec
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stosunkowo tanio i szybko mozna uzyskaé¢ duze ilosci DNA. Aby powieli¢ odpowied-
nie fragmenty primery musza byé¢ komplementarne do koncéw badanej sekwencji.
Wymaga to znajomosci skrajnych fragmentéw sekwencji lub uzycia losowych prime-
TOW.

1.3.2. Sekwencjonowanie metoda Sangera

Poczatkiem mozliwosci odcezytywania sekwencji DNA na wiekszg skale byta opu-
blikowana w 1977 roku metoda Sangera |Sanger et al., 1977]. Wykorzystuje ona
polimeraze DNA do budowy nici komplementarnej do jednoniciowej czasteczki uzy-
wanej jako matrycy. Dzieki dodaniu do standardowej mieszaniny nukleotydéw zmo-
dyfikowanych nukleotydéw blokujacych dalsza elongacje DNA (brak im reszty hy-
droksylowej, ktora tworzy wiazanie z nastepnym nukleotydem) mozna w pewnym
momencie zablokowaé¢ dalsza synteze. Przy zastosowaniu odpowiedniego primera re-
akcja rozpoczyna sie w stalym miejscu sekwencji i trwa dopdki nie zostanie wiaczony
zmodyfikowany nukleotyd. Nastepnie tak uzyskane czasteczki jednoniciowego DNA
sa rozdzielane przy pomocy elektroforezy wg. dlugosdci. Poczatkowo by rozpoznaé
nukleotydy (A, C, T, G) nalezato przeprowadzi¢ reakcje dla kazdego z nich osobno,
aby potem odczytac ich kolejnosé¢ poprzez wystepowanie fragmentéw o odpowiedniej
dtugosci w jednym z 4 paskow po elektroforezie (patrz rys. . Jednym z ulepszen
byto wprowadzenie zmodyfikowanych nukleotydow o wlasciwosciach fluorescencyj-
nych, §wiecacych na rézne kolory w zaleznosci od rodzaju nukleotydu. To pozwalato
odczytaé sekwencje przy uzyciu pojedynczego paska elektroforezy.

A C O T

CGATGGCCTGTCTTCAGAAA

lustration by G. Bergtrom

Rysunek 1.3.1: Schemat sekwencjonowania metoda Sangera. Fragmenty DNA kon-
czace sie danym nukleotydem sa rozdzielone wg. dhugosci, co pozwala odczytac¢ ko-
lejnos¢ liter w sekwencji.

Rysunek wykorzystany na podstawie licencji CC BY 3.0 [lib, |

Metoda Sangera pozwala uzyska¢ odczyty dlugosci nawet do 1000 bp i wciaz
bywa stosowana, np. do potwierdzania innych wynikéw sekwencjonowania, szczegol-
nie w miejscach gdzie krétsze odczyty nie pozwalaja doktadnie odtworzy¢ sekwencji.
Jednak koszt i praco- oraz czasochtonnodé metody znaczaco utrudniajg petne zana-
lizowanie ta metoda nawet malych genoméw bakteryjnych. Wéréd wad nalezy tez
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wymieni¢ koniecznos$é uzycia primeréw, a czesto tez wcezesniejszej amplifikacji (na-
mnozenia) sekwencji.

1.3.3. Sekwencjonowanie nowej generacji

Technologie sekwencjonowania nowej generacji (ang. nezi-generation sequencing,
NGS) zwane sg tez wysoko-przepustowymi (ang. high-throughput sequencing (HTS))
pozwalaja wygenerowadé jednoczeénie nawet miliard odczytéw dzieki zréwnolegleniu
procesu amplifikacji i sekwencjonowania. Pierwsze masowe zréwnoleglenie uzyskano
podczas pirosekwencjonowania [Ronaghi et al., 1998], i byto udostepnione komercyj-
nie przez firme 454 Life Sciences (a p6zniej Roche). To kolejna metoda bazujaca na
syntezie, czyli uzywajaca polimerazy DNA. W tym przypadku jednak odczyt sekwen-
cji odbywa sie podczas reakcji, dzieki czemu nie trzeba wykonywaé elektroforezy.

Pirosekwencjonowanie wykorzystuje pirofosforan uwalniany podczas reakcji przy-
taczenia nukleotydu przez polimeraze do wygenerowania w ciggu reakcji btysku swia-
tta. Matrycowe, jednoniciowe fragmenty DNA zostaja pojedynczo dotaczone do ma-
tych kulek, skopiowane tak, by do jednej kulki byto doczepionych wiele kopii danego
fragmentu DNA, a nastepnie umieszczone stabilnie w podtozu (w miare mozliwosci
jedna kulka na jedno zaglebienie w podtozu). Pozniej kulki omywane sa iteracyjnie
czasteczkami nukleotydéw wraz z reszta substancji potrzebnych do przeprowadze-
nia wszystkich reakcji. Swiecenie w obrebie danej kulki po dostarczeniu okreglonego
nukleotydu jest rejestrowane jako kolejna pozycja w sekwencji danego fragmentu.
Wada tej metody jest trudnosé w identyfikacji sekwencji monomerowych — okreslenie
dhugosci ciagéw tego samego nukleotydu dtuzszych niz 4-5 bp jest bardzo trudne.
Technologia ta pozwala uzyskaé¢ setki tysiecy odczytow o dhugosci maksymalnie 300-
500 bp, przegrata jednak konkurencje ze stworzona niewiele pézniej tansza i szybsza
platforma sekwencjonowania — Illuming.

Platforma Ilumina (Solexa) [Voelkerding et al., 2009| jest kolejna metoda wy-
sokoprzepustowego sekwencjonowania przy pomocy syntezy. Fragmenty sa w niej
powielane w tzw. sposob mostkowy (ang. bridge amplification, patrz rysunek ,
poniewaz podczas tworzenia kopii fragment jest potaczony z podltozem poprzez oba
korice, tworzac tuk. Po zsyntetyzowaniu drugiej nici DNA jest denaturowane i po-
wstaja w ten sposob dwie nici — pierwotna i komplementarna do niej, potaczone z
podiozem jednym konicem. Procedura ta jest powtarzana wielokrotnie i w jej wy-
niku powstaja skupiska fragmentéw DNA. Kazde skupisko powinno zawieraé kopie
(oraz kopie odwrotnie komplementarne) jednego wyjsciowego fragmentu. Wszyst-
kie skupiska sa nastepnie sekwencjonowane synchronicznie dzieki zmodyfikowanym
nukleotydom, ktore umozliwiaja dalsza synteze dopiero po usunieciu z nich fluoro-
foru [Turcatti et al., 2008|. Sekwencje wyznakowane odpowiednim fluoroforem sg
wzbudzane, a kolor ich $§wiecenia rejestrowany jest przez czule kamery, dzieki czemu
mozna rozpoznaé ostatnio dobudowany do sekwencji nukleotyd. Nastepnie fluoro-
fory sa enzymatycznie usuwane i w nastepnym cyklu kolejny nukleotyd moze zostaé
przytaczony.

Mimo, ze odczyty uzyskane technologia Illumina sg relatywnie krotkie (poczat-
kowo bylo to do 35 bp, teraz standardowo osiggane jest co najmniej 100 bp), to
do jej zalet nalezy m.in. mozliwo$¢ sekwencjonowania obu koricow fragmentu, tzw.
tryb sparowanych koricow (ang. paired-end, PE). Najpierw sekwencjonowane sa korice
odpowiadajace kopiom pierwotnych sekwencji, zsekwencjonowane fragmenty sg usu-
wane, a nastepnie sekwencjonowane sa komplementarne kopie sekwencji. Dzieki temu,
ze znana, jest oczekiwana dlugosé¢ fragmentu, ktorego korice sa sekwencjonowane,
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odczyt
I

Podtoze

Rysunek 1.3.2: Schemat dzialania powielania mostkowego w sekwencjonowaniu w
technologii Illumina. Fragment DNA z dotaczonymi primerami przyczepia sie do
podloza zawierajacego komplementarne do primeréw sekwencje (a i b). Drugi koniec
fragmentu dotacza sie do podtoza tworzac mostek (c) i jest kopiowany (d) w wyniku
czego obok pierwotnego fragmentu widzimy DNA odwrotnie komplementarne (e).
Cykl powtarzany jest wielokrotnie aby uzyska¢ w poblizu wiele kopii (f), aby przy
sekwencjonowaniu z fluoforami uzyska¢ wykrywalny poziom $wiecenia.

dostajemy znacznie wiecej informacji niz majac dwa razy wiecej odczytow, ale nie-
sparowanych. Informacja o sparowaniu odczytéw utatwia mapowanie, szczegdlnie na
regiony repetytywne, wykrywanie réznego rodzaju mutacji, szczegblnie rearanzacji
genomu, czy alternatywnego splicingu [Heather and Chain, 2016|.

Dodatkowa zaleta technologii [llumina jest r6wniez zwracana przez nig ocena ja-
kosci kazdego odczytanego nukleotydu. Wartoéé ta okresla pewnosé wlasciwego od-
czytania danego nukleotydu i pozwala odrzucié lub skrocié¢ odezyty na jej podstawie.
Dzieki swoim zaletom platforma Illumina jest teraz bardzo czesto wykorzystywana
zaréwno w badaniach naukowych jak i w zastosowaniach komercyjnych. Zostata row-
niez uzyta w przypadku danych eksperymentalnych, ktére analizuje w tej pracy.

1.3.4. Sekwencjonowanie trzeciej generacji

Mianem sekwencjonowania trzeciej generacji okreéla sie zwykle metody, ktore
pozwalaja sekwencjonowa¢ pojedyncze czasteczki DNA, unikajac tym samym ko-
niecznosci powielania DNA [Van Dijk et al., 2014]. W tej dziedzinie dominuja aktu-
alnie 2 technologie — PacBio i Nanopore, obie pozwalajace uzyskaé¢ odczyty dtugosci
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wielu tysiecy bp, jednak szansa btednego odczytania pojedynczego nukleotydu wy-
nosi kilka-kilkanascie procent, ale wciaz sie zmniejsza, rowniez dzieki nowym algoryt-
mom redukeji btedéw [Kono and Arakawa, 2019]. Dzieki nim konsensusowe sekwen-
cje sa juz duzo bardziej doktadne. Wciaz jednak czestos¢ btedow jest wieksza niz
dla sekwencjonowania nowej (drugiej) generacji, co stawia zupetnie nowe wyzwania
przy bioinformatycznej analizie takich danych. Technologie sekwencjonowania trze-
ciej generacji daja jednak ogromne mozliwoéci, np. sekwencjonowania repetytywnych
fragmentéw genomu.
Porownanie opisanych technik sekwencjonowania przedstawiam w tabeli [1.3.1]

‘ Sanger ‘ 454 ‘ Mumina ‘ 3 generacja
dtugosé odezytu [bp] | 1000 300-500 | 2 x 100-300 | 2000
czestosé bledu 0.001% - 1% | 1% 0.26-0.8% 1.78-38.2%
liczba odczytow 1 500 mln | 50-8000 mln | 0.03-0.1 mln

Tablica 1.3.1: Poréwnanie niektorych technik sekwencjonowania nowej generacji,
za |[Ambardar et al., 2016|. Szczegolnie dla sekwencjonowania trzeciej generacji para-
metry wciaz sie poprawiaja, takze wyniki te nie sa juz aktualne, ale mogg oddawacé
proporcje i z takimi danymi mozemy sie jeszcze spotkac.

1.3.5. Sekwencjonowanie RNA

Sekwencjonowanie RNA jest mozliwe dzieki wykorzystaniu odwrotnej transkryp-
tazy, enzymu ktory 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 moze zosta¢ namnozone w reakcji PCR i
sekwencjonowane tak samo jak w omoéwionych wczesniej technikach sekwencjono-
wania DNA. Jednak poniewaz mRNA w komorce to jedynie ok. 10% RNA, w celu
zbadania transkryptomu trzeba oddzielic mRNA od innego RNA albo przynajmniej
usuna¢ rRNA. Usuniecie rybosomalnego RNA (deplecja rRNA, ang. rRNA deple-
tion) jest mozliwe dzieki temu, ze sekwencje rRNA sg dobrze zachowane ewolucyjnie.
Dzieki temu tatwo skonstruowaé dosy¢ uniwersalne sekwencje, ktore, potaczone z ma-
gnetycznymi kulkami, po przytaczeniu do komplementarnego im rRNA umozliwiaja
usuniecie go z probki.

W technikach sekwencjonowania RNA mozliwe jest rowniez w duzej mierze za-
chowanie informacji o nici pochodzenia sekwencji (protokoty ang. strand-specific)
poprzez dobudowanie do pierwszej wyprodukowanej nici DNA znacznika w postaci
sekwencji nukleotydow C (raczej niespotykanej w transkryptach), dzieki czemu po
standardowym namnozeniu fragmentu DNA sekwencja ta wskazuje na pierwotna
orientacje transkryptu.

1.3.6. Bledy w sekwencjonowaniu nowej generacji

Sekwencjonowanie nowej generacji, jak kazda technika eksperymentalna, obar-
czone jest pewnymi btedami. Moga one zdarzy¢ sie na kazdym etapie: podczas po-
wielania, podczas syntezy czy podczas przetwarzania danych. Powielanie poprzez
PCR (uzywane przed sekwencjonowaniem czy podczas powielania mostkowego) moze
wygenerowaé mutacje punktowe w przypadku ,pomytki” polimerazy, szczegblnie w
pierwszych cyklach, gdy taki btad zostaje powielony w wielu kopiach. Takie mutacje
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sa klopotliwe w pdZniejszej analizie, jednak poniewaz prawdopodobieristwo ich wy-
stapienia w kazdym miejscu sekwencji jest (mniej wiecej) takie samo i jest bardzo
mate, to przy odpowiednio duzym pokryciu sa mozliwe do skorygowania. Wiekszym
problemem jest sktonno$é¢ PCR do pomijania sekwencji o duzej zawartosci cytozyny i
guaniny w sekwencji [Aird et al., 2011]. Wiazanie G-C jest silniejsze niz wiazanie A-T
stad bogate w nie sekwencje s trudniejsze do zdenaturowania, bez ktorego reakcja
nie zachodzi. Sekwencje palindromowe moga uniemozliwi¢ dalsze sekwencjonowanie
poniewaz jednoniciowe palindromowe DNA moze zhybrydyzowaé¢ samo ze soba.

Tego typu sekwencjonowanie jest tez podatne na bledy niezalezne od PCR. O
ile btedy punktowe sg tatwe do skorygowania w pézniejszej obrébce, to delecje czy
insercje w technologii Illumina zmniejszaja jako$¢ sygnatu bo powoduja ,rozminiecie
sie” w fazie czedci fragmentéw DNA. Po nawarstwieniu sie takich btedéw rozpoznanie
dotaczanego aktualnie nukleotydu jest bardzo utrudnione. Takim sytuacjom sprzy-
jaja sekwencje sktadajace sie z kilku takich samych nukleotydéw, bo przypadkowo
dotaczony moze zostaé wiecej niz 1 nukleotyd na cykl. Stad prawdopodobieristwo,
ze dany nukleotyd jest btednie odczytany rosnie wraz z dlugoscia |[Dohm et al.,
2008|. Rowniez szansa na pojawienie sie danej substytucji moze sie r6zni¢ nawet 10-
krotnie [Dohm et al., 2008|]. Dlatego rozréznienie pomiedzy prawdziwa zmiennoscia
genetyczng w probce a bledami sekwencjonowania jest duzym wyzwaniem. Sekwen-
cjonujac genom diploidalny dostajemy zmieszane odczyty z dwoéch bardzo podobnych
zestawdw sekwencji. Niezgodnosci w sekwencji powinny wystepowaé wtedy w czesto-
ciach o stosunku bliskim 1:1. W badaniu metagenomu nie ma w zasadzie mozliwosci,
zeby na podstawie czestosci w odczytach odréznié rzadka mutacje od bledu sekwen-
cjonowania.

Tlogciowe badanie materialu genetycznego jest réwniez obarczone pewnymi syste-
matycznymi bledami zwigzanymi gltéwnie z reakcja, PCR, ale nie tylko. Zatozenie o
rownej szansie na wygenerowanie odczytéw niezaleznie od pozycji w sekwencji refe-
rencyjnej czesto nie jest zatem zgodne z realiami eksperymentéw. Wynika to z wielu
czynnikow:

e trudniejszej ekstrakcji niektorych fragmentéw DNA i RNA, np. zwigzanych
silniej z biatkami

e rdznej stabilnosdci czasteczek DNA i RNA zaleznej od sekwencji fragmentu

o artefaktow PCR, w tym wiekszej amplifikacji niektorych czasteczek zaleznej od
zawartosci par GC lub losowego zdarzenia

e artefaktow sekwencjonowania, np. czestoéci popelnianych bledéw zaleznych od
sekwencji odezytu (m.in. trudnosci z doktadnym uzyskaniem liczby powtorzen
w dtuzszych sekwencjach monomeréow). Takie odeczyty moga nie spetni¢ warun-
kéw jakosci i zostaé odrzucone powodujac mniejsze pokrycie danego regionu

Wszystkie wspomniane czynniki wptywaja na analize danych z sekwencjonowa-
nia, a w przypadku sekwencjonowania metatranskryptomu powickszaja i tak duza
liczbe wyzwan.

1.3.7. Gléwne wyzwania w badaniu metatranskryptomu

W metatranskryptomice stawiane sa dwa wyzwania: identyfikacja transkryptéw
oraz zwykle rowniez ich kwantyfikacja. W pierwszym przypadku celem jest pozna-
nie sekwencji transkryptéw, w drugim, czesto wynikajacym z pierwszego, celem jest
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ocena czestosci wystepowania danego transkryptu, czyli pomiar ilosciowy. Sa dwa
podejécia do tego zagadnienia, ktére omawiam doktadniej w nastepnym rozdziale —
poprzez ztozenie sekwencji transkryptéw de novo lub poprzez mapowanie na znane
genomy. Oba te podejécia maja swoje znaczace ograniczenia, ale niektére wyzwania
sa wspolne, tak jak polimorfizm genoméw.

W pojedynczej prébee znajduja sie zapewne rozne dalekie filogenetycznie bak-
terie, ale tez komorki bakterii blisko ze soba spokrewnione i nawet jedli naleza do
jednego gatunku, a nawet szczepu, to ich genomy i transkryptomy beda sie réz-
ni¢. Ten polimorfizm jest trudny do odréznienia od btedéw sekwencjonowania. Do
pewnego stopnia nalezy sie pogodzi¢ z tym, ze rekonstruujac genomy czy transkrypty
dokona sie uproszczenia réznorodnosci genetycznej wystepujacej w probee i wybierze
tylko najczestsze warianty genetyczne. Przy rozpoznawaniu gatunkéw na podstawie
znanych genoméw trudnoscig jest wyznaczenie granicy miedzy tym, kiedy odezyt
jest wystarczajaco podobny by przypisa¢ go znanemu genomowi bakterii, a kiedy
nalezaloby go zaklasyfikowa¢ do gatunku, ktérego genom nie zostal jeszcze poznany.
Polimorfizm i btedy sekwencjonowania wplywaja tez na ztozonosé¢ obliczeniowa za-
rowno metod rekonstrukeji sekwencji jak i przypisania odczytéw genomorm.

Badanie metatranskryptomu ma wiele cech wspoélnych z badaniem metagenomu.
Tak jak w badaniu metagenomu, w odtwarzaniu metatranskryptomu de novo na
podstawie odczytow sktad gatunkowy probki jest nieznany, a zatem nie wiadomo jak
wiele sekwencji nalezy odtworzyé¢. W przypadku przypisywania odczytéow do zna-
nych genoméw moze sie zdarzyé¢, ze genomu bakterii nie ma w bazie, ale wraz ze
wzrostem zsekwencjonowanych genoméw wyzwaniem staje sie rozstrzygniecie praw-
dziwosci przypisania gdy odczyt pasuje do wiecej niz jednego genomu. Zwykle doty-
czy to bardzo blisko spokrewnionych gatunkéw i pojedynczy btad sekwencjonowania
czy polimorfizim moze spowodowaé niewlasciwe zaklasyfikowanie, a w konsekwencji
rozpoznanie bakterii, ktérej w prébce nie ma.

Czestosci poszczegblnych bakterii w metagenomach sa rézne, podobnie jak w
transkryptomie czestosci transkryptow, wiec duzo wiecej odczytéw bedzie pochodzié
z czestych sekwencji. Rzadko wystepujace sekwencje moga nie by¢ nawet catkowicie
reprezentowane w odczytach, a wiec beda one w wynikowej rekonstrukcji podzielone
na wiele fragmentéw. Wiele metod analizy wynikéw sekwencjonowania wykorzystuje
estymacje czestosci sekwencji w probece. W metatranskryptomie jest ona jeszcze trud-
niejsza, bo sekwencje sa liczne i krotkie.

W analizie réznicowej transkrypcji wyzwaniem staje si¢ wyznaczenie, ktére zmiany
w ekspresji sa statystycznie istotne, a ktére sa zwiazane niedoktadnoéciag metod eks-
perymentalnych lub losowymi zmianami w ekspresji. Problemem w eksperymentach
z wykorzystaniem sekwencjonowania nowej generacji jest réwniez to, ze obserwo-
wane liczby odezytéw zaleza od gtebokosci sekwencjonowania, a nie od bezwzgled-
nej liczby transkryptow (np. w pojedynczej komorce albo w jednostce objetosci).
Czestym podejéciem jest normalizacja przez calkowita liczbe odczytow, ale w tej
dziedzinie powstalo tez wiele modeli statystycznych stuzacych do opisu réznicowej
ekspresji szerzej, np. estymujacych bazowy poziom ekspresji w probce. Zaktadaja
one czesto np. ze ekspresja wiekszosci gendéw jest niezmienna, a takze niezalezno$é
zmian w ekspresji poszczegblnych genéw. W transkryptomice przynajmniej to pierw-
sze zatozenie jest spetnione, gdyz znaczna czesé¢ genéw, np. odpowiadajaca za zwy-
kta homeostaze w komérce, powinna by¢ stale aktywna na podobnym poziomie, w
metatranskryptomice raczej takie zalozenie bedzie btedne, chociaz im bardziej kon-
trolowane warunki eksperymentu, tym bardziej mozna liczy¢ na mniej wiecej staty
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sktad bakteryjny, dzieki czemu zmiany aktywnodci genéw calej populacji bakterii
beda bardziej podobne do zmian w transkryptomice. Jednak do wskazan o staty-
stycznie istotnie zmienionych genach w badaniach metatranskryptomicznych trzeba
podchodzié ostroznie. Sa prace, ktore wskazuja, ze metody analizy réznicowej eks-
presji stosowane w transkryptomice, w badaniach metagenomicznych nie kontroluja
dobrze FDR, przeszacowujac istotnosé¢ zmiany czestosci niektorych bakterii [Hawin-
kel et al., 2019].

Chociaz w metatranskryptomice nie trzeba uwzgledniaé¢ alternatywnego spli-
cingu, to warto mie¢ na uwadze policistronowe mRNA. Badane sekwencje moga
zawiera¢ kilka gendw, ale mozemy obserwowadé tez juz mRNA podzielone na geny,
zatem tak jak w transkryptomice oczekiwane pokrycie jednej sekwencji odczytami
moze sie skokowo zmieniaé¢. To tylko jedno z wielu wyzwarii, ktére dotycza badania
aktywnosci bakterii, ale bardzo wiele z trudnosci jest wsp6lnych dla analizy réznych
eksperymentéw wykorzystujacych sekwencjonowanie nowej generacji. W nastepnym
rozdziale przedstawiam formalnie podejscia do analizy danych NGS i zwigzane z tym
problemy obliczeniowe i opisuje strategie rozwiazan.

Podsumowujac, rozwdj oraz znaczny spadek kosztéw sekwencjonowania wysoko-
przepustowego pozwolit nie tylko na zsekwencjonowanie genomu czlowieka i powsta-
nie licznych nowych technik eksperymentalnych bazujacych na wysokoprzepustowym
sekwencjonowaniu. Wplynal on tez znaczaco na badania mikrobiomu, umozliwiajac
sekwencjonowanie metagenomow — genomoé6w calych populacji mikroorganizméw z
danego srodowiska bez koniecznosci uzyskania duzej ilosci materialu genetycznego,
np. poprzez wczesniejsza hodowle poszezegélnych gatunkéw bakterii. Dato to pocza-
tek nowym dziedzinom biologii — metagenomice i metatranskryptomice.



ROZDZIAL 2
Obliczeniowe metody analizy
wynikoéw eksperymentow NGS

W wyniku sekwencjonowania wysokoprzepustowego nowej generacji (ang. high-
throughput next generation sequencing) otrzymujemy ogromny zbiér krotkich odczy-
tow, powstaly z mieszaniny kopii fragmentéw analizowanych sekwencji biologicznych,
np. fragmentéw DNA lub RNA. Pojedyncze, nieuporzadkowane odczyty, szczegdlnie
o typowych aktualnie dtugosciach (ok. 100 bp) niosa same w sobie niewiele infor-
macji. Zwykle interesujace jest przyporzadkowanie odczytéw do wiekszej struktury,
jak na przyktad genu, ktéry koduja, okreslonego typu fragmentéw genomu, z ktérego
zostaly uzyskane, lub w przypadku probek metagenomicznych genomu organizmu.
Najczestsza procedura jest mapowanie na zbior sekwencji referencyjnych (czyli przy-
pisanie odczytom doktadnych pozycji w sekwencjach referencyjnych, z kt6rych praw-
dopodobnie mogly zostaé¢ uzyskane), a nastepnie zliczanie odczytéw zmapowanych
na wybrane regiony (np. geny) lub wyliczanie pokrycia (dla danej pozycji - ile od-
czytow zawiera ja w swoim mapowaniu). W przypadku, gdy sekwencje referencyjne
nie sg znane, moga by¢ one ztozone (,zasemblowane”, ang. assembly) de novo.

W ponizszym rozdziale przedstawione sa metody obliczania nieznanego genomu
referencyjnego (i innych sekwencji referencyjnych) na podstawie krotkich odezytow
z sekwencjonowania NGS — asemblacje de mnowvo, a nastepnie niektére metody
wykorzystujace genom referencyjny do analizy krotkich odczytéw, w szczegodlnodci
stuzace do mapowania odczytéw na genom. Przedstawione sg tez metody szacowania
licznosdci sekwencji referencyjnych na podstawie odczytow NGS.

2.1.
Asemblacja genomu de novo

Asemblacja (ang. assembly) de novo to rekonstrukcja nieznanej sekwencji re-
ferencyjnej (genomu, transkryptomu) na podstawie jej krotszych fragmentéw, np.
odezytow NGS. W literaturze pojawiaja sie 2 podstawowe techniki asemblacji - wy-
korzystujace grafy natozen odczytéw, oraz grafy de Bruijna, jednak ich implemen-
tacji jest znacznie wiecej. Programy do asemblacji réznia sie gtéwnie heurystykami
stuzacymi do rozwigzywania dwoch gtéwnych probleméw spotykanych przy asem-
blacji: problemu z ustalaniem kolejnosci fragmentéw w przypadku wystepowania w
rekonstruowanej sekwencji dtuzszych powtorzen, oraz polimorfizméw (wynikajacych
z btedow sekwencjonowania lub genetyki badanego organizmu czy populacji), ktore
powoduja znaczny wzrost trudnosci obliczeniowej, a nawet uniemozliwiaja jedno-
znaczne rozwigzanie problemu.

28
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2.1.1. Sformulowania problemu asemblacji de novo

Odczytem nazwiemy stowo nad alfabetem ¥ = {A, C, G, T'} zadane tablicg s[1..n].
Dtugosé odczytu s oznaczmy |s|. W problemie asemblacji de novo, majac dany zbior
odezytow S = {s1, $2, ...5, }, szukamy stowa (ew. zbioru stow) R — sekwencji referen-
cyjnej (zwykle sekwencji genomu). Na ogot odezyty sa tej samej lub bardzo podobnej
dtugodci i czesto sa duzo krétsze od szukanego stowa R.

Definicja 2.1.1 (Podstowo)
Stowo t jest podstowem stowa s (ozn. ) jesli istniejq takie i < j, zZe t = s[i..j].
Wtedy s jest superstowem stowa t (s 2t).

Definicja 2.1.2 (Stowo odwrotnie komplementarne)
Niech s oznacza stowo odwrotnie komplementarne do s, czyli sekwencje nukleotydow
na nici komplementarnej. Dla pojedynczych symboli jest to symbol zgodny z zasadg
komplementarnosci nukleotydow: A=T,C=G,T=A4,G=C.

Dla stowa s o diugosci |s| s to takie stowo o dtugosci |s|, dla ktérego zachodzi:

Vlsis|s|5[i] = s[|s| —i+1]

Zouwazmy, ze 5= s, co jest spodziewane biorgce pod uwage, Ze tak operacja repre-
zentuje dwuniciowo$é DNA.

W kontekscie DNA pojecie palindromu jest zdefiniowane wtagnie przy pomocy od-
wrotnej komplementarnoéci, czyli palindromem jest s spelniajace s = s. Zauwazmy,
ze moga by¢ one tylko parzystej dhugosci, poniewaz zaden pojedynczy nukleotyd nie
jest komplementarny ze soba. Sekwencje palindromowe pojawiajg sie w wielu geno-
mach i sa istotne ze wzgledu na swoja zdolnosé¢ do tworzenia struktur o ksztalcie
,Szpilek” poprzez stworzenie wiazan pomiedzy nukleotydami na tej samej nici, jak
rowniez ze wzgledu na to, ze wiele enzymow restrykcyjnych tnie DNA specyficznie w
miejscu wystepowania pewnych sekwencji palindromowych. W kontekscie asemblacji
sa jednak istotne poniewaz takie sekwencje moga wprowadzaé petle w omawianych
p6zmiej grafowych podejsciach do rozwigzania problemu asemblacji.

W swoim najprostszym sformutowaniu problem asemblacji jest problemem SCS
— najdtuzszego wspo6lnego superstowa.

Definicja 2.1.3 (Problem SCS — ang. ,,Shortest Common Superstring”)
Dla danego zbioru stow S = {s1, 9, ...5,} znajdz najkrétsze stowo R, takie, ze

W podstawowym sformutowaniu problemu rekonstrukcji stowa z jego fragmen-
toéw szukane jest najkrotsze stowo, ktérego podstowami sg stowa z zadanego zbioru
(,Shortest common superstring”). Problem ten byl rozwazany jeszcze przed rozwojem
sekwencjonowania. Jest on NP-zupelny [Maier and Storer, 1977|, a popularnym roz-
wigzaniem aproksymacyjnym jest np. zachtanny algorytm iteracyjnego taczenia par
stow o najdtuzszym natozeniu. Problem SCS jest duzym uproszczeniem problemu
asemblacji poniewaz nie bierze pod uwage:

1. dwuniciowodci DNA — powodujgcej to, ze odezyty pochodza z obu nici kom-
plementarnych, podczas gdy rekonstruowana jest jedna z nich



Rozdziat 2 Strona 30

2. bledow sekwencjonowania (i polimorfizméw DNA) — ktore w przypadku proby
doktadnej reprezentacji kazdego odczytu prowadza do znacznego wzrostu dtu-
gosci wynikowej sekwencji referencyjnej i wprowadzaja do niej bledne sekwen-
cje, czego nalezatoby uniknaé

3. powtorzen w sekwencji referencyjnej (podstéw wystepujacych wiecej niz raz i
dtuzszych niz dtugosé odezytu) — co prowadzi do nieprawidtowego odtworzenia
sekwencji referencyjnej

Wymienione powyzej zagadnienia mozna uwzgledni¢ w innym sformutowaniu pro-
blemu asemblacji, ktéry przedstawie po wprowadzeniu nowych pojeé adresujacych
powyzsze problemy. Jako pierwszg mozna uwzglednié dwuniciowos$é DNA rozszerza-
jac definicje podstowa o ewentualng odwrotna komplementarnos¢.

Definicja 2.1.4 (Podstowo opcjonalnie odwrotnie komplementarne)
Stowo t jest podstowem opcjonalnie odwrotnie komplementarnym s (ozn. t E s), jesli
tEs lubt= s (co jest réwnowazine zt[£3).

Podobnie mozna uwzgledni¢ jeden (bardzo czesty) z bledoéw sekwencjonowania,
czyli substytucje (zamiane jednego nukleotydu na inny, ang. mismatch) poprzez roz-
szerzenie réwnosci stéw o maksymalng liczbe lub dopuszczalny odsetek mozliwych
bledéw substytucji.

Definicja 2.1.5 (Dopasowanie z bledami)

Dla ustalonej liczby btedow m: Stowo t jest dopasowane do stowa s (ozn. t =, s)
jesli liczba pozycyi, na ktorych s i t majg rozne symbole, jest mniejsza lub réwna m,
czyli

[{i = s[d] # t[i]}| =m

Dopasowanie z btedami bywa czasami definiowane dla ustalonego odsetka bledéw e:
stowo t jest dopasowane do stowa s (ozn. t =, s) jesli czestosé réznic miedzy s it
jest mniejsza niz epsilon, czyli

€« s[i] # t[i]}] < e~ |s]

Poniewaz te sformutowania s¢ réwnowazne dla odczytow tej samej diugosdci, a poza
tym czesciej uzywane jest ustalanie liczby, (a nie odsetka) btedow, w tej pracy uzywaé
bede ograniczenia liczby bledow (chyba ze zaznaczone inaczej).

Dopuszczalna liczba substytucji (lub odsetek bledow) jest waznym parametrem.
Im wiecej dozwolonych btedéw w dopasowaniu, tym bardziej kosztowne obliczeniowo
sa operacje dopasowania odczytow, ktére wykonywane sa zaré6wno w asemblacji jak
i mapowaniu (patrz . Poniewaz jednak odczyty w technologiach sekwencjonowa-
nia nowej generacji maja blad sekwencjonowania (ang. error-rate) na poziomie ok.
0.1-1% to zakladajac rowne prawdopodobieristwo btedu niezaleznie od pozycji w od-
czycie (i przyjmujac optymistyczne zatozenie o btedzie rownym 0.1%), dla odczytow
o typowej dtugosci 100bp ok. 9.5% z nich bedzie zawieralo przynajmniej 1 btad, jed-
nak mniej niz 0.5% odczytow 2 lub wiecej btedéw (korzystajac z rozktadu Poissona).
Dopuszczajac zatem 1 blad, przy powyzszych zalozeniach, dodatkowe 9% odczytow
ma szanse by¢ uwzglednionych w analizie.
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Definicja 2.1.6 (Podstowo (komplementarne) z btedami)
Analogicznie stowo t jest podstowem (komplementarnym) z bltedami stowa s (ozn.
t E,, s) jesli istniejq takie i < j, Ze

t =, s[i.j]Vt=, s[i.j]
Wtedy s 32, t.

Definicja 2.1.7 (Asemblacja — wariant SCS)
Dla danego zbioru stéw S = {s1, sa,...5,} znajdz nagkrétsze stowo R, takie, ze

VSZES S, Ep R

SCS w rozszerzonej o btedy wersji rowniez jest NP-zupely [Kececioglu, 1991].
Jednak w przypadku sekwencji biologicznych minimalizacja dtugosci rekonstruowa-
nego stowa nie jest konieczna, a nawet moze prowadzi¢ do bledéw zwiazanych z
usunieciem powtarzajacych sie fragmentéw genomu. Aby jednak rozpoznawaé po-
wtorzenia sekwencji na podstawie jej fragmentow zdefiniujmy pojecie ufozenia (ang.
layout) odczytow.

Definicja 2.1.8 (Ulozenie odczytow)
Dla danej sekwencji odczytéw S = [s1,89,...5,] utozeniem odczytéw nazwiemy se-
kwencje pozycyi P = [(a1,b1), (a2,02), ..., (an,b,)], 1 < a;,b; < n, i zwigzane z nimi
stowo Rp o dlugosci n w taki sposdb, ze

Vi<jenI(a;p,)ep min(a;, b;) < j < max(a;, b;)

oraz jesli a; < b; to:

Si =m RP[aivbi]

w przeciwnym przypadku;

Si =m RP[bi7ai]

Ulozenie odczytéw opisuje zatem mozliwe pochodzenie kazdego odczytu, czyli
(zaktadajac, ze Rp jest whasciwa sekwencja referencyjna) nie tylko pozycje odczytu
jako podstowa w Rp, ale tez orientacje odczytu, czyli informacje, czy odczyt pochodzi
z sekwencji Rp bezposrednio (gdy a; < b;), czy z sekwencji odwrotnie komplemen-
tarnej.

Jesli m = 0, czyli nie dopuszczamy btedéw dopasowari, to utozenie odczytow P
definiuje odpowiadajaca im sekwencje referencyjna Rp jednoznacznie, ale dana se-
kwencja moze by¢ czasami definiowana przez wiecej niz jedno utozenie. W przypadku
m > 0 btedy prowadza do powstania pozycji w Rp, w ktérych mozliwy jest wybor
roznych liter, sa jednak metody ustalenia sekwencji konsensusowej.

Mozliwe i w praktyce przydatne jest rozszerzenie pojecia ultozenia odczytéw o
mozliwosé pominiecia odezytu (patrz definicja . Wtedy, jesli utozenie pomija
i-ty odczyt, mozna oznaczy¢ to w sekwencji, np. jako P[i] = (0,0). Jesli w uloze-
niu wystepuja dwie pozycje ¢ i ¢ + 1, dla ktérych nie ma odczytéw umiejscowionych
na obu tych pozycjach, czyli V(4 p)inpa,bleqi vV a,b =i + 1, to utozenie reprezentuje
przynajmniej dwie niepotaczone sekwencje, co mozna interpretowaé np. jako sekwen-
cje réznych chromosoméw. Dla czytelnosci takiego podziatu na niezalezne sekwencje
referencyjne, ktory nie jest ewidentny bez analizy wszystkich pozycji, mozna uloze-
nie odczytow zapisaé np. przy pomocy tréjek liczb, z ktoérych pierwsza symbolizuje
numer sekwencji, a pozostate dwie pozycje w jej obrebie.
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Definicja 2.1.9 (Wsparcie i pokrycie sekwencji, rozklad odczytow)
Dla danego utozenia odczytow P i reprezentowanej przez nie sekwencji Rp, fragment
Rp oda dob (Rp[a..b]), a <b, jest wspierany przez ws(P,a,b) odczytéw:

ws(P,a,b) = |{P[z] =(a;,b;):a<a; <bAa<b leqb}|

cayli przez odezyty w utoZeniu P zawarte w przedziale (a,b).
Fragment Rp od a do b jest pokryty przez pok(P,a,b) odczytow:

pok(P,a,b) = |{P[z] =(a;,b;))ta;<a<b;Va;<b< bl}|

czyli przez odczyty w utozeniu P zawierajgce chociaz jedng pozycje z przedziatu
[a,b].
Rozklad odczytow do pozycyi x to liczba odczytow rozpoczetych przed lub na tej
pozycyi:
D(P,z) = |{(a;,b;) € P a; < z}|

Definicja 2.1.10 (Asemblacja — wariant rownomiernego rozkladu odczytow)
Dla danego zbioru odczytow S = {s1,s9,...5,} 0 dtugosciach |s;| = | znajds utoze-
nie odczytow P (i reprezentujgcg je sekwencje Rp), dla ktdrego rozktad poczatkow
odczytow jest jak najbardziej réwnomierny:

]
min ma D(Pi) - |S| ————
P lsis|R};|—l (P = 15] |Rp| —1

Podobnego sformutowania, w odpowiedzi na ryzyko zbytniej kompresji sekwen-
cji referencyjnej w problemie SCS i w konsekwencji nieréwnomiernego jej wsparcia,
uzywa Myers w pracy [Myers, 1995].

Przyktad 2.1.1

Jako przyktad wykorzystania wsparcia sekwencji i rozktadu odczytéw w asembla-
¢ji wezmy genom referencyjny R = AXBXC, gdzie powtorzenia X majg dtugosé
wieckszg niz dlugosé odezytu . Dla uproszezenia przyjmijmy X = X7 X9 X3, | X =
| Xo| = |X3| = |A| = |B| = |C| =1 -1 oraz ze sekwencje pozwalaja tatwo rozroznié
podstowa oznaczone literami, np. poprzez specjalne znaki na koncach. Przyjmijmy,
ze odczyty nie maja bledéw, i zostaly réwnomiernie wygenerowane po jednym z kaz-
dej pozycji R (poza ostatnimi [ pozycjami), tylko z jednej nici. Wtedy pojedynczy
odczyt jest podstowem AX,, X1X,, XoX3, X3B, BXq, lub X3C. Nie ma jednak
odezytéw o symbolach wygenerowanych jednoczesnie z Xo iz A, B lub C.

R: ’ A X3 X9 X3 | B X3 X9 X3 | C ‘

Odczyty:

Na powyzszym przyktadzie kazdy segment AX;, X; X, itd. wspieraja po 3 od-
czyty.

Rozwazmy zatem stowo R = AX X5 X3BX,X3C. Zawiera ono jako podstowa
wszystkie odczyty, ale jest krotsze niz R. Mozna jednak zauwazyé, ze pojawia sie
tam X3 X3, ktore nie jest podstowem R. Spdjrzmy na to gdzie moga znajdowad sie
odczyty, ktore wspieraty oba fragmenty X; X5 (na czerwono nowe pozycje, czerwone
przerywane linie to poprzednie pozycje, na ktorych nie moga sie juz znalez¢) oraz
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ile odczytow wspiera w R' rownej diugosci fragmenty X;Xs (6 odezytow), X3B (3
odezyty) oraz X1 X3 (0 odezytow).

R’: ’ A X1 Xo X3 | B X1 X3 | C ‘
Odezyty: ‘ | REEEE

Dla X;X,, ktora wystepuje w R dwa razy (a w R raz), rozpoczynajace sie na
kazdej z pozycji z X1, czyli 2 — 2 odczytow. Jest ich dwukrotnie wiecej niz dla X3 B
(odczyty o poczatkach w X3 pochodzacym z X3B, czyli [ — 1 odcezytow). Natomiast
nie ma odczytéw wspierajacych X; X3, gdyz takiej sekwencji nie byto w R.

Powyzszy przyklad pokazuje, ze wariant asemblacji minimalizujacy dtugos¢ roz-
wigzania (wariant SCS) moze dawaé¢ w wyniku sekwencje krotsza, niz sekwencja,
z ktoérej wygenerowano odczyty, np. w przypadku, gdy zawierala ona odpowiednio
dtugie powtoérzenia. W sekwencjach biologicznych spodziewamy sie wielu powtérzen,
stad przy asemblacji danych eksperymentalnych wariant SCS raczej nie jest uzywany.
Powyzszy przyktad pokazuje tez jak pominiecie powtérzonego fragmentu wpltywa na
rozktad poczatkéw odezytow dla utozenia odczytow najblizszego oryginalnym miej-
scom wygenerowania odczytéow w sekwencji.

Rozktad poczatkow bywa przydatng informacja, jednak w praktyce liczba odczy-
tow wspierajacych dany fragment (czy tez rozktad poczatkow odczytow) sa uzywane
w asemblacji rzadko, réwniez dlatego, ze dane eksperymentalne nie zawsze spel-
niaja zalozenie o réwnomiernym rozktadzie odczytéw. Srednie wsparcie odczytami
roznych fragmentdéw sekwencji czy inne miary dotyczgce liczby odczytow, bywaja
wykorzystywane w grafowych podejsciach do asemblacji do rozwiazywania niekto-
rych probleméw, np. eliminacji btednych odczytéw albo probleméw z powtérzeniami
w sekwencji (reprezentowanymi przez cykle i rozwidlenia w grafie), a czesciej wyko-
rzystuje sie w takich sytuacjach inne wskazéwki np. przy sekwencjonowaniu w trybie
paired-end informacje o sparowaniu odczytow (patrz rozdzial .

Trudnosdciag w sformutowaniu problemu asemblacji w wariancie réwnomiernego
rozktadu odczytow (patrz definicja jest rowniez konieczno$é uwzglednienia
w rozwiazaniu wszystkich odczytéow. W danych eksperymentalnych cze$é¢ odczytow
trzeba odrzuci¢, gdyz powstaja w wyniku btedéw i zawieraja wiecej bledéw niz ak-
ceptowalny poziom (lub zawieraja btedy innego rodzaju). Czesto zamiast jednej se-
kwencji referencyjnej lepiej odczyty opisze kilka sekwencji, szczegdlnie w sytuacji,
gdy powtdrzenia uniemozliwiaja jednoznaczne ustalenie kolejnoéci tych sekwencji.
Dlatego problem asemblacji powinien réwniez uwzglednia¢ takie mozliwosci:

Definicja 2.1.11 (Asemblacja — wariant uzywajacy czesci odczytow)

Dla danego zbioru stow S = {s1, So, ..., } © akceptowalnej liczby bledow dopasowania
m, zbior r sekwencji R = Ry,... R,., r < n, dla ktdrego co najwyzej € odczytow nie
zostanie zawarte w R:

|{si: F1<jersi Em Rj}| 2 (1 =€) - |S]
Jak wida¢ w definicji pojawia sie wiele powiazanych ze soba, czasem w nieoczy-

wisty sposéb, parametréw, ktére moga by¢ ustalone z gory lub optymalizowane. Od
dobrego rozwiazania zwykle oczekiwane jest:
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e ¢ bliski zera

e 7 jak najmniejsze (ale nie mniejsze niz liczba asemblowanych sekwencji, np.
liczba gatunkéw w probee mikrobiomowej lub liczba chromosomoéw organizmu)

e réwnomierny rozktad odczytéw w R i zwiazana z tym sumaryczna dtugosé R

Minimalizacja € bez ograniczenia r oraz sumarycznej dlugosci R moze prowa-
dzi¢ do otrzymania w wyniku catego zbioru S — niepotaczonych odczytéw. Z kolei
najmniejsze r oraz najmniejsza sumaryczna dlugoéé¢ dostaniemy podajac jako roz-
wiazanie zbiér pusty, wtedy jednak ¢ = 1. Podobny problem dotyczy sumarycznej
dhugosé wszystkich sekwencji z R. Zezwalajac na wiekszy € mozna znacznie skrocié
R, zwracajac w wyniku tylko dobrze pokryte odczytami fragmenty.

Najczedciej jednak ani 7, ani € nie sg ograniczone wprost. Uzywa sie raczej heu-
rystyk bioracych pod uwage wsparcie lub pokrycie fragmentéw, np. nie sg zwracane
fragmenty o mniejszym wsparciu niz ustalony parametr, lub fragmenty o pokryciu
znacznie mniejszym niz $rednia. To pozwala balansowaé pomiedzy tymi sprzecznymi
wymaganiami, jednak utrudnia formalny opis problemu.

Podejscia do rozwiazania wariantu asemblacji z wykorzystaniem czedci odczytow,
bedacego najblizej realiow eksperymentow NGS, naleza zwykle do podejsé grafowych,
i dziela sie na dwie gtéwne grupy, ktére umoéwie w nastepnych podrozdziatach: po-
dejscie Overlap-Layout-Consensus oraz wykorzystanie graféw de Bruijna.

2.1.2. Overlap-Layout-Consensus i graf nalozenn (String Graph)

Overlap-layout-consensus to podejicie do asemblacji sekwencji DNA wykorzy-
stujace graf zbudowany na podstawie naktadania sie na siebie odczytéw. Natozenie
(ang. overlap) to w tym kontekscie taki prefiks lub sufiks jednego odczytu, ktory
jest jednoczednie sufiksem lub prefiksem (komplementarnym) drugiego (czasami do-
puszczalne sg male roznice tych sekwencji). Przy tym kroku nalezy pamietaé, ze
DNA to czasteczka dwuniciowa a odczyty moga pochodzié¢ z dowolnej z nici, wiec
podczas obliczania dopasowan nalezy wzia¢ pod uwage réwniez sekwencje odwrotnie
komplementarng do danego odczytu.

Definicja 2.1.12 (Nalozenie odczytow)
(dla ustalonej minimalnej dtugosci L = 1 i dopuszczalnej liczby bltedéw m)
Odczyty s i t nakladajag sie jesli spetniajg jeden z warunkdéw:

e zawieranie (s = t) — odczyt t jest catkowicie zawarty w s, czyli
tE,, s

To oznaczenie wprowadzam dla spdinosci z innymi pracami o grafach natozen,
np. |[Myers, 1995].

e zwykle nalozenie (s » t) — koniec odczytu s jest dopasowany do poczgtku
odczytu t:
Fisrslls| =1+ 1..|s]] =, s[1..1]

Wtedy rowniez dla odczytéw odwrotnie komplementarnych zachodzi t = 5.
e natozenie prefiksowe (s < t) — prefiksy odczytow s it sq dopasowane.

EllzLS[l..l] =m t[ll]

W tej sytuacji zachodzi tez t >< 5 oraz t = s.
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e nachodzenie sufiksowe (s ><t) — sufiksy odczytow s it sq dopasowane.

Jisrslls| =1+ 1..]s|] = t[|t] =1 + 1...]¢]]
W tej sytuacji zachodzi teZ t <5 oraz s » t.

Zatem wszystkie natozenia niebedace zawieraniem mozemy zapisa¢ przy pomocy
zwyklego nakladania () korzystajac z sekwencji odwrotnie komplementarnych.

Overlap-layout-consensus to trzystopniowe podejécie do asemblacji sktadajace sie
kolejno z:

1. ,Overlap” — obliczenia wszystkich natozenn miedzy parami odczytow.

Implementujac ten krok z uzyciem FM-indeksu [Ferragina and Manzini, 2000|
mozna uzyskaé liniowa ztozonosé czasowa wzgledem sumy dtugosci odczytow.

2. ,Layout” — obliczenia utozenia odczytow wykorzystujac natozenia

3. ,Consensus” — ustaleniu sekwencji na podstawie utozenia odczytow, szczegol-
nie w przypadku, gdy pozwolilismy wczeéniej na dopasowania z btedami

Najtrudniejszy do rozwiazania jest krok drugi — ,layout”. Myers |[Myers, 1995|
do jego rozwiazania proponuje uzycie grafu nalozen odczytoéw oraz serie redukeji tego
grafu znacznie upraszczajaca pozniejsze obliczenia.

Definicja 2.1.13 (Graf nalozen (ang. overlap graph))

Graf natozen odezytow o minimalnym natozeniu L dla odczytéw S to graf skierowany
Gr, = (V,EL), w ktorym kazdemu odczytowi odpowiadajg 2 wierzcholki — odpowiada-
jacy wtaSciwemu odczytowi oraz odwrotnie komplementarnemu do niego, etykieto-
wane sekwencjg: V,eyseq(v) € SU{5; : s; € S}. Krawedzie Er, = E_, U E,, odpo-
wiadajq natozeniom o minimalnej dtugosci L, E 3 e = (v,w,t,len) € VXV X {=
, =} X N, etykietowane typem i dlugosciq natozenia: type(e), len(e).

Kazda krawedz > taczy koniec jednej sekwencji z poczatkiem drugiej, dzieki
€|p|—

temu w tak zdefiniowanym grafie kazda $ciezka p = (vq S vy o o vipl)

odpowiada pewnej sekwencji ¢, t.ze Vviepseq(vi) ., q- Jesli nie dopudcimy btedow,

q = q, = seq(p) jest jednoznacznie wyznaczone przez p rekurencyjnie:
@ = seq(vy)

@ = -1 + seq(v)[ (len(e;—1) + 1)..|seq(v;)|]

W przypadku dopuszczalnych bledéw trzeba ustali¢ sekwencje nachodzacych
fragmentéw, ale dla uproszczenia przyjmijmy, ze tak jak we wzorze powyzej ar-
bitralnie wybieramy sekwencje z pierwszego z odczytéw w éciezce. Wtedy jednak
mozliwe, ze niektére odezyty beda zawieraty wiecej niz m bledéw. Wybierajac naj-
czestsza litere na danej pozycji tez moze nastapié taka sytuacja, jednak jest to mniej
prawdopodobne.

Przyktad 2.1.2
Dla s1 » s9g » sgim = 1:
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| [ = | [ = | |
| [ = | [ b | |
IS [ b | |

W powyzszym przyktadzie zostanie wybrana sekwencja zawierajaca dwa a, cho-
ciaz wtedy trzeci odczyt, zawierajacy dwa razy b bedzie sie réznit o 2 litery. W
tym wypadku wybér wiekszodciowy, ktory zwykle jest stosowany, nie spowodowaltby
btedu, jednak juz w przypadku 3 kopii s; nie byloby to wystarczajace rozwiazanie.
Biorac jednak pod uwage, ze zwykle m jest bardzo mate, a takie sytuacje sa rzadkie,
dopuszczamy wieksza liczbe roznic miedzy odczytem a sekwencja wynikowa.

Wiedzac, ze kazda Sciezka w grafie odpowiada pewnej sekwencji, problem asem-
blacji przy uzyciu grafu nalozenn mozna sprowadzi¢ do znalezienia odpowiedniej
Sciezki (lub éciezek) w G,

Definicja 2.1.14 (Asemblacja przy uzyciu grafu natozen)

Dla grafu natozen Gy, o akceptowalney liczbie btedéw m, znajdZr << n $ciezek pq, ... py,
reprezentujgcych zbior sekwencji R = Ry, ... R,, dla ktorych co najwyzej € odczytow
nie zostanie zawarte w R.

|{Si P di<j<rSi By Rj}| 2(1-¢)-|5|

Wybdr pomiedzy potozeniem wickszego nacisku na minimalizacje r kosztem e,
czy odwrotnie, zalezy m.in. od konkretnych danych, np. ilosci bledow, gtebokosci se-
kwencjonowania, oraz tego, czy wickszy nacisk stawiamy na pewnos$é, czy na dtugosé
uzyskanej sekwencji.

Aby zmniejszy¢ trudnosé wyszukiwania odpowiedniej $ciezki mozna wykonacé se-
rie transformacji grafu Gy, ktore zmniejszaja graf, ale nie powoduja zmiany potencjal-
nych rozwiazan (z dokladnoscia do bledow), tzn. jesli sekwencja r byla opisywana
pewna Sciezka w grafie Gy to bedzie istniata sekwencja r = r opisana Sciezka w
uproszczonym grafie Q'L.

Definicja 2.1.15 (Transformacje grafu nalozen)
Transformacje grafu nie zmieniajgce rozwigzan to:

1. Usuniecie zawartych odczytow

2. Usuniecie krawedzi przechodnich — jesli krawedzie sq wzajemnie spdjne, tzn.
jesli seq(s » t = u) = seq(s » u), mozna bez straty informacji usungé s » u

3. Potgczenie jednoznacznych sciezek — jesli sciezka nie zawiera rozwidlen, to jej
wierzchotki sq taczone w jeden blok (ang. chunk):
jesli s = t A Bpas » t A ﬂsl¢33' = t to zastgp s i t wierzchotkiem u o
seq(u) = seq(s » t), a wszystkie krawedzie v > s na v » u oraz t » v na
u - v,

Zaprezentowane powyzej transformacje grafu zmniejszajg liczbe wierzchotkow i
krawedzi, zachowujac jednak informacje o sekwencji wszystkich odczytow (z doktad-
noscig do btedow). Jednak kroki 1 i 3 zmieniaja liczbe odczytow zawartych w grafie
wspierajacych dana sekwencje. Jesli informacja o liczbie odczytow tworzacych dany
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wierzchotek bedzie potrzebna, mozna niewielkim kosztem pamieciowym (stalym dla
wierzchotka, czyli liniowym wzgledem |S|) dodaé¢ do wierzchotkéw informacje ile
odczytow one reprezentuja, aktualizowana podczas upraszczania grafu.

Twierdzenie 2.1.1 (Problem asemblacji jako problem $ciezki Hamiltona)
Sciezka Hamiltona w uproszczonym grafie natozen, bedzie (jesli istnieje) reprezen-
towata sekwencje referencyjng zawierajgcq wszystkie odczyty (wierzchotek uznamy
za odwiedzony jesli on lub jego odwrotnie komplementarny odpowiednik zostat od-
wiedzony). Z powodu bledéw sekwencjonowania Sciezka Hamiltona moze nie istniec.
Rowniez powtdrzenia w rekonstruowanej sekwencyji mogq spowodowadé koniecznosé od-
wiedzenia miektorych wierzchotkow wielokrotnie.

Problem znalezienia w grafie éciezki Hamiltona jest NP-zupelny, zatem w prak-
tyce mozliwy do rozwigzania jedynie dla bardzo matych graféow, ktére byé¢ moze
mozna uzyska¢ w przypadku matych genomoéw, diugich odczytéw i doktadnego se-
kwencjonowania dzieki opisanym uproszczeniom grafu. Niestety, nawet wtedy $ciezka
Hamiltona moze nie istnie¢ w rozwazanym grafie. Dla wickszych graféw stosowane sa
kolejne metody zmniejszania rozmiaru grafu oraz heurystyki wyszukiwania §ciezek.
Do sposobdéw zmniejszania grafu oraz rekonstrukcji sekwencji na podstawie grafu od-
niose sie w podrozdziatach i gdyz sa one podobne réwniez dla drugiego
typu grafow — grafow de Bruijna.

2.1.3. Graf de Bruijna

O ile podejscie overlap-layout-consensus sprawdza sie w przypadku asemblacji
mniejszych genomdw, z niezbyt krotkimi odczytami i mata gltebokoscia sekwencjo-
nowania (tzn. oczekiwana liczba odczytow, ktore mapuja sie na pojedyncza pozycje
w genomie) to przy wielu milionach bardzo kréotkich odczytow i probach asemblacji
coraz dtuzszych sekwencji zaréwno obliczenie dopasowan jest bardziej wymagajace
pamieciowo i obliczeniowo, jak i graf jest wiekszy, a jego uproszczenie trudniejsze i
mniej skuteczne. Stad pomyst uzycia grafow de Bruijna, ktore konstruowane sa nie
na podstawie calych odczytéw, a na podstawie podstéw odczytéw dtugosci k — k-
merow. Podejscie takie zaproponowali m.in. Pevzner et. al. [Pevzner et al., 2001], a
zostalo zaimplementowane np. w znanym programie do asemblacji Velvet |Zerbino
and Birney, 2008].

Definicja 2.1.16 (k-mer)
k-mer t to stowo o dtugosci k nad alfabetem X.

Definicja 2.1.17 (Pelny graf de Bruijna)

Graf de Bruijna rzedu k, dla alfabetu X3, to graf skierowany Gy, = (V, E), w ktérym
wierzchotki odpowiadajg wszystkim k-merom nad alfabetem 3, a krawedzie (ozn. t —
u) znajdujg sie miedzy kazdg parg wierzchotkow t i u, dla ktérych sufiks t o diugosci
k —1 jest rowny prefiksowi u. Krawedzie odpowiadajg zatem k + 1-merom:

v=x"
(t,u) e E &= t[2.k] =u[l..k—-1]

Oryginalnie, pelny graf de Bruijna zostal zaproponowany jako metoda rozwia-
zywania problemu znalezienia stowa de Bruijna — najkrétszego cyklicznego stowa
zawierajacego wszystkie k-mery nad alfabetem ¥ [De Bruijn and Erdos, 1948|.
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Definicja 2.1.18 (Stowo de Bruijna rzedu k)
Stowo de Bruijna rzedu k dla alfabetu X2, to najkrétsze stowo w, takie ze kazdy k-mer
jest zawarty w cyklicznym rozszerzeniu stowa w, czyli w jeqo konkatenacyi:

Vigesk @ E ww

Poniewaz w pelnym grafie de Bruijna krawedzie odpowiadaja k+1-merom, mozna
zaobserwowaé ciekawg wladciwosé tego grafu prazy przeksztatceniu krawedziowym:

Definicja 2.1.19 (Krawedziowe przeksztalcenie (ang. line graph))
Krawedziowe przeksztatcenie grafu G = (V, E) (ozn. L(G)) to graf, ktérego zbiorem
wierzcholkdw jest zbior krawedzi grafu G, a zbidr krawedzi to zbidr par ((u,w), (w,v)),
u,v,w €V, tzed,tu—->wAW—>V

Obserwacja 2.1.2
Zauwwazmy, ze krawedziowe przeksztatcenie petnego grafu de Bruijna rzedu k jest izo-
morficzne z petnym grafem de Bruijna rzedu k + 1 |Zhang and Lin, 1987].

Twierdzenie 2.1.3
Kazdy petny graf de Bruijna jest Eulerowski (co wynika wprost ze zréwnowazenia
wszystkich wierzchotkéw) i Hamiltonowski (co wynika z obserwacji,

Fakt 2.1.4
Cykle Hamiltona w petnym grafie de Bruijna rzedu k opisujg stowa de Bruijna rzedu
k.

Uzasadnienie: Poniewaz cykl Hamiltona zawiera kazdy wierzchotek, wiec repre-
zentowane przez niego cykliczne stowo zawiera kazdy k-mer. Jest to najkrétsze stowo,
poniewaz kazdy k-mer jest w nim zawarty tylko raz, wiec stowo, ktore bytoby krotsze,
musiatoby nie zawiera¢ pewnego k-meru.

Twierdzenie 2.1.5
Cykl Eulera w petnym grafie de Bruijna rzedu k opisuje stowa de Bruijna rzedu k+1.

Uzasadnienie: Powyzsze twierdzenie wynika z obserwacji Wezmy graf de Bru-
yna rzedu k i jego krawedziowe przeksztalcenie, bedace grafem de Bruijnae rzedu
k + 1. Cykl Hamiltona w grafie rzedu k + 1, opisujacy stowo de Bruijna rzedu k + 1
mozna przedstawi¢ w oryginalnym grafie rzedu k jako dciezke Eulera w nastepu-
jacy sposob: kazdy wierzchotek cyklu Hamiltona to krawedz w oryginalnym grafie.
Dwa kolejne wierzchotki cyklu Hamiltona sa potaczone krawedzia, jesli krawedzie
w oryginalnym grafie przechodzily przez wspdélny wierzcholek, zatem dwie kolejno
odwiedzane krawedzie w oryginalnym grafie maja wsp6lny wierzchotek, a wiec beda
tworzyty cykl. Krawedzi w oryginalnym grafie rzedu k jest doktadnie tyle samo co w
przeksztalceniu, zatem cykl w oryginalnym grafie bedzie cyklem Eulera.

Zatem, zeby znalez¢ stowa de Bruijna rzedu k, najoptymalniej pod wzgledem
ztozonosci obliczeniowej jest uzy¢ grafu rzedu k — 1 i znalezé w nim $ciezke Fulera.

W problemie asemblacji uzywa sie pewnej modyfikacji (bedacej podgrafem) pel-
nego grafu de Bruijna. Taki graf ma reprezentowad nie wszystkie mozliwe k-mery, a
jedynie k-mery wystepujace w odczytach [Pevzner et al., 2001].

Definicja 2.1.20 (Wierzchotkowy graf de Bruijna w asemblacji)
Wierzchotkowy graf de Bruijna dla odczytow S to graf skierowany Gg{k =(V,E), w
ktorym wierzchotki odpowiadajg k-merom S, obecnym w odczytach:

Sk(s) = {Vsiesvlsjs|si|—k+1 : 31[]] +k— 1]}
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V= 8(95)
(tu) € B e [2.k] = u[1.)k 1]

Inng zmiang w stosunku do problemu znalezienia stowa de Bruijna jest to, ze
poszukiwane stowo (genom) zwykle nie jest cykliczne, wiec reprezentowane jest przez
Sciezke, a nie przez cykl.

Definicja 2.1.21 (Problem asemblacji w grafie de Bruijna)
Dla odczytow S i ustalonego k znajdz w grafie de Bruijna Sciezke (lub Sciezki) repre-
zentujgeq stowo (lub stowa) zawierajgce wszystkie k-mery obecne w odczytach.

Zauwazmy, ze o ile w pelnym grafie de Bruijna zawsze istnieje cykl Hamiltona
reprezentujacy szukane stowo, to w przypadku jego podgrafu, np. wierzchotkowego
grafu de Bruijna, cykl i éciezka Hamiltona nie musza istnie¢, np. ze wzgledu na po-
wtorzenia (powtorzenia dtuzsze niz k wymagaja wielokrotnego odwiedzenia pewnych
wierzchotkéw), btedy sekwencjonowania (dodajace dodatkowe wierzchotki i krawe-
dzie) i niepelne pokrycie (uniemozliwiajace reprezentacje sekwencji przez tylko jedng
$ciezke). Aby omingé te problemy, mozna w wynikowej Sciezce pomingé czesé¢ wierz-
chotkow /krawedzi oraz wygenerowac wiecej niz jedna sciezke.

Obserwacja 2.1.6
Sciezka Hamiltona w wierzchotkowym grafie de Bruijna rzedu k, jesli istnieje, repre-
zentuje sekwencje referencying zawierajgce doktadnie raz wszystkie k-mery obecne w
odczytach.

Sciezka, ktora zawiera kaidy wierzchotek przynajmniej raz, reprezentuje sekwencje
referencyjng zawierajgeq wszystkie k-mery obecne w odczytach.

O ile dla matych genoméw bakteryjnych podejscie wierzchotkowe, czyli poprzez
znalezienie §ciezki Hamiltona, moglto by¢ wykonalne obliczeniowo dla odpowiednich
danych, to dla wiekszych genoméw jest to praktycznie niewykonalne — problem §ciezki
Hamiltona jest NP-zupelny, a graf moze mie¢ miliony (4k, gdzie zwykle 15 < k < 31)
wierzchotkoéw. Dlatego w eksperymentach NGS stosuje sie znacznie prostsze oblicze-
niowo podejscie krawedziowe.

Definicja 2.1.22 (Krawedziowy graf de Bruijna w asemblacji)
Krawedziowy graf de Bruijna rzedu k dla odczytow S to graf skierowany Glgfk =
(V,E), w ktérym wierzcholki odpowiadajq k — 1-merom, a krawedzie (ozn. —) k-
merom S (S) obecnym w odczytach:

VtESk(S) : t[lk - 1],t[2]{7] eV

VtESk(S) : t[lk - 1] - t[2k‘] S

Zatem kazdemu odczytowi dlugosci | odpowiada $ciezka o | — k + 1 wierzchotkach 1
l =k krawedziach.

Zauwazmy, ze krawedziowy graf de Bruijna rzedu k jest wynikiem przeksztatcenia
krawedziowego wierzchotkowego grafu de Bruijna rzedu k. Pozwala to na zamiane
wyszukiwania $ciezki odwiedzajacej wszystkie wierzchotki na odwiedzanie wszystkich
krawedzi.
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Obserwacja 2.1.7
Sciezka Bulera w krawedziowym grafie de Bruijna rzedu k (jesli istnieje), reprezentuge
sekwencje referencyjng zawierajgeq wszystkie k-mery obecne w odczytach.

Sciezka, ktéra zawiera kazdg kraweds przynajmniej raz, reprezentuje sekwencje
referencyjng zawierajgcq wszystkie k-mery obecne w odczytach.

Parametr k jest gléwnym parametrem rozwiazan uzywajacych graféow de Bru-
iyna, jednak bardzo istotnie wplywa na wtasciwosci grafu. Male k zwieksza sp6jnosé
grafu przez zwiekszenie szansy na wspotdzielenie pojedynczego k-meru przez wiecej
niz jeden odczyt. Moze sie jednak pojawié przez to wiecej petli i rozgatezien, a w
skrajnych przypadkach mozna nawet otrzymadé graf pelny, na podstawie ktérego nie
uda sie zrekonstruowac sekwencji. Zbyt duze k zwieksza za to wrazliwosé¢ grafu na
bledy, poniewaz kazdy pojedynczy btedny nukleotyd zamienia k k-meréw na inne.
W szczegdlnodci jesli btedy w odczycie wystapia czesciej niz co k pozycji, odczyt
taki moze nie mie¢ wspoélnego k-meru z sekwencja referencyjna, co uniemozliwi jego
uwzglednienie nawet przy heurystykach wykrywajacych btedy. Zwiekszenie k pomoze
jednak unikna¢ probleméw z powtoérzeniami, gdyz mniej bedzie powtdrzen dtuzszych
niz k, a sa nieuniknione gdy genom jest dtuzszy niz 4. Dlatego nie ma jednej re-
komendowanej wielkosci k, zalezy to rekonstruowanego genomu (np. jego wielkosci)
oraz wlasciwosci konkretnego zbioru odczytow.

Uzycie grafu de Bruijna do asemblacji znacznie przyspiesza obliczenia, jednak
nie rozwiagzuje wszystkich probleméw. Nawet gdyby odczyty nie zawieraty bledow,
wyzwaniem pozostaja powtdrzenia, a szczegdlnie te fragmenty, ktore pojawiaja sie
wiecej niz 2 razy.

Przyktad 2.1.3

Wezmy powtorzenie podstowa R w stowie AjRAsRAsRA4 (|A;] > k, |R| > k).
Poprawna rekonstrukcja kolejnosci As i A3 w takim stowie nie jest mozliwa za
pomoca samych k-meréw, poniewaz na ich podstawie nie mozna rozrézni¢ stéow
A1RASRA3RA, i A{RA3RAsRA,. Graf dla takich stow zawiera dwie petle, kto-
rych kolejnosci obejscia nie mozna ustali¢ przy pomocy samych k-meréw, a dla R
o dlugosci wiekszej niz dtugosci odezytow (|R| > maxgeg |$|) nawet przy pomocy
odczytow.

Takie sytuacje zwiazane z petlami w grafie dotycza rowniez graféow natozen, i
zostang oméwione w nastepnym podrozdziale.

2.1.4. Asemblacja dwuniciowego DNA

Dwuniciowo$¢ DNA powoduje pewne komplikacje przy asemblacji, jednak w przy-
padku obu podejséé grafowych mozna je rozwigza¢. Podczas budowy grafu uzywane
sa dodatkowo sekwencje odwrotnie komplementarne do odczytéw (tak jak to jest
opisane w definicji , dzieki czemu kazdy wierzchotek ma odpowiadajacy mu
wierzchotek etykietowany sekwencja odwrotnie komplementarng (nazwijmy go bliz-
niaczym, ozn. u). Dzieki temu kazda krawedz u — v réwniez ma odpowiadajaca jej
v — u. Wierzchotek (krawedz) uznajemy za odwiedzony, jesli odwiedzony zostal ich
blizniaczy wierzchotek (krawedz). W ten spos6b w rozwiazaniu odczyt lub k-mer
znajdzie sie wprost lub poprzez sekwencje odwrotnie komplementarna do niego.

Aby unikna¢ probleméw z palindromami w DNA (to stowa spelniajace s = 5),
dla ktorych fakt, ze wierzcholek jest blizniaczy sam do siebie (v = u) moze powo-
dowaé pewne komplikacje, w grafach de Bruigjna wystarczy ustawi¢ odpowiednie k
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tak, aby wierzcholek reprezentowal stowo o nieparzystej dtugosci. Ze wzgledu na
zasade komplementarnoéci, stowo o nieparzystej ditugosci nie moze byé odwrotnie
komplementarne do samego siebie, bo srodkowy znak nie moze by¢ odwrotnie kom-
plementarny do siebie. W przypadku graféw natozen zwykle pomija sie ten problem
poniewaz sytuacje, gdy odczyt jest palindromem sg bardzo rzadkie ze wzgledu na
wieksza dtugosé odczytu.

2.1.5. Usuwanie bledoéw i upraszczanie grafu

Zarowno graf natozen, jak i graf de Bruijna, moze mieé¢ znacznie wiecej krawe-
dzi i wierzchotkéw niz by wynikato z wielkosdci rekonstruowanej sekwencji wskutek
bledow sekwencjonowania i polimorfizmu obecnego w sekwencji (czyli gdy odezyty
pochodza z wiecej niz jednego wariantu sekwencji referencyjnej, co jest szczegdlnie
czeste przy sekwencjonowaniu populacji bakterii, wynikiem powinien by¢ jednak je-
den z wariantéw, patrz . W grafie de Bruijna pojedyncza btednie odczytana
litera w odczycie zmienia az do k k-meréw wprowadzajac potencjalnie nieistniejace
w sekwencji k-mery. W grafie natozeri rowniez powstaja dodatkowe rozgalezienia.
Heurystyk do radzenia sobie z takimi sytuacjami na poziomie przygotowania od-
czytéw, budowy grafu, czy ,czyszczenia” grafu jest wiele i programy do asemblacji
implementuja rézne podejscia, ktore jednak opieraja sie zwykle na usuwaniu dwéch
rodzajow btedéw w grafie — babli i koricowek, oraz rozdzielaniu wierzchotkéw, ktore
tworza ,splatania’.

Definicja 2.1.23 (Bable w grafie)
Bgblem (ang. bubble) w grafie nazwiemy dwie rozlgczne $ciezki miedzy parq wierz-
chotkow s i t:

s v =Ly ot

b1

P2=8—=>up = ...u, 21

ktore opisujg podobng sekwencje, tzn. seq(p1) = seq(pa). Czasami mozna uzyé innej
funkcji podobienistwa sekwencji np. odlegtosci edycyjnej (patrz ,

Bable w grafie reprezentuja polimorfizmy sekwencji (np. u organizmoéw diplo-
idalnych, wtedy pokrycie obu sciezek odezytami powinno byé¢ podobne), lub bledy
sekwencjonowania (szczegélnie te, ktore wystapilty w srodku odezytu, czyli w grafie
de Bruiyna w odleglosci wiekszej niz k od obu koricow, a w grafie natozen wiekszej
niz L). Sciezki wynikajace z bledéw sekwencjonowania zwykle maja mate pokrycie
odczytami.

Usuwanie babli polega zwykle na usunieciu jednej ze sciezek (oczywiscie bez po-
czatkowego i koricowego wierzchotka) lub scaleniu obu $ciezek. Sciezka scalona w
jeden wierzchotek jest etykietowana wspoélng dla scalonych Sciezek sekwencja kon-
sensusowa, wybierang zwykle poprzez wybranie litery czesciej wystepujacej na danej
pozycji.

Definicja 2.1.24 (Koncoéwka)

Koncowkq (ang. tip, dead-end) w grafie nazwiemy krotkq Sciezke bez rozwidlen, kori-
czqgcq sie lub zaczynajgcqg wierzcholkiem o stopniu 1, czyli takie p = vq,...,v;, spel-
niajgce wszystkie warunks:

d

eV 2V ...y,

e v, ¥v;dlai*j
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V15i<lddegout(vi) =1 A degout(vld) =0
A degin(vi) > 1 A Vigg,degin(v;) =1
lub
degin(v1) =0 A Vicq,degin(v;) =1

A V1<isldd€gout(vi) =1 A degout(vld) >1

Konicowki w grafie zwykle wynikaja z bledéw sekwencjonowania i sa usuwane.
Minimalna dtugosé koncowek, ktoére sa usuwane moze byé okreslona przez diugosé
§ciezki l4 lub dlugosé opisywanej przez nia sekwencji seq(p).

Zaréwno bable jak i koricowki sa strukturami w grafie, ktére wystepujac dla
pewnych wierzchotkéw, tworzg analogiczne struktury dla wierzchotkéw blizniaczych
(ale w odwrotnej kolejnosci).

Struktura pojawiajaca sie w grafie nie z powodu btedow, ale z powodu powtoérzeri,
sa ,splatania”, tworzone najczesciej przez petle:

Definicja 2.1.25 (Splatanie)

Splgtaniem (ang. entanglement) nazwiemy miejsce w grafie, w ktérym wierzchotki
tworzq strukture w ksztatcie litery X, czyli istniejq wierzchotki vs i vy (mozliwe x3 =
x4) potgczone Sciezkq bez rozwidlen, oraz:

degin(vi’)) >1A degout(v4) >1
Przyktadowe ,splgtanie” prezentuje rysunek [2.1.1].

Rysunek 2.1.1: Przyktadowy schemat fragmentu grafu tworzacy ,splatanie”.

Przyktad 2.1.4
Rozwiazanie takiej sytuacji tatwo widaé¢ w przypadku prostych, nieduzych petli, ta-
kich jak na ponizszym schemacie [2.1.2}

O——O—O O,
()

Rysunek 2.1.2: Przyktadowy schemat fragmentu grafu z petla tworzaca ,splatanie”.

W przypadku takich odosobnionych petli rozwigzanie wydaje sie proste, ponie-
waz nawet wyszukujac $ciezke v; = v9 = w3 = v5 i cykl v9 = v3 = vy = vy
mozna jednoznacznie rozszerzy¢ Sciezke o ten cykl uzyskujac éciezke odwiedzajaca
wszystkie wierzchotki i krawedzie przynajmniej raz. Jednak gdyby wierzchotki vy i
vy byly zawarte w jeszcze jednym cyklu, dajmy na to z wierzchotkiem vi o ulozeniu
identycznym do vy, to ustalenie kolejnodci odwiedzenia wierzchotkéw vy i v!; moze
by¢ niemozliwe bez dodatkowej informacji, ktora nie jest zawarta w grafie.
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W grafach de Bruijna wierzchotkéw i krawedzi reprezentujacych powtdrzenie, a
powodujacych ,splatanie” Sciezki reprezentujacej sekwencje referencyjna, jest wiele,
i nie musza by¢ tak tatwe do zidentyfikowania jak proste petle, szczegolnie lokalnie,
patrzac na pojedyncze rozwidlenie, gdy nie wida¢é, czy ktore§ wierzchotki tworza pe-
tle. Rozplatanie takich powtérzeri lokalnie utatwia wyszukiwanie najlepszej sciezki,
moze tez czasem umozliwi¢ znalezienie §ciezki bez powtarzania krawedzi czy wierz-
chotkéw. Uproszczenie, czyli ,rozplatanie” odbywa sie poprzez stworzenie kopii nie-
ktorych wierzchotkéw i potaczenie ich odpowiednio z pozostatymi — patrz ponizszy
przyktad:

Przyktad 2.1.5 (Rozwiazanie ,splatania” przez kopiowanie wierzchotkow)
Lokalnie w przypadku ,splatania” widzimy strukture w ksztalcie litery X, jak na
schemacie (lub bardziej rozwidlona). Jesli aktualnie konstruowana $ciezka prze-
chodzi przez vy, to ustalenie, czy po v4 powinien nastapi¢ vy czy vg bez sprawdzenia
czy ktoras z wybranych opcji nie zakoniczy sie petla zawierajaca vg, nie jest mozliwe
na podstawie samej struktury grafu. Trzeba wykorzysta¢ dodatkowe informacje, np.
odczyty lub pokrycie:

e w grafie de Bruijna mozna wroci¢ do odczytow, z ktorych pochodzity k-mery,
jak proponuja to Pevzner et. al w [Pevzner et al., 2001|. Odczyty sa w grafie de
Bruijna reprezentowane przez $ciezki. Jesli widzimy sciezki przechodzace przez
v 1 vs a nie przez vg (lub nie tak czesto), to nalezy wybra¢ taka kolejnodc
odwiedzenia. Nie jest konieczne nawet sledzenie calych sciezek odczytéow, a
jedynie obecno§é k-meréw z vy 1 vs lub vg w jednym odczycie.

e w przypadku grafu natozen lub gdy poprzedni punkt nie daje rozwiazania,
mozna wykorzystaé pokrycie poszczegblnych wierzchotkéw, korzystajac z za-
tozenia, ze pokrycie sekwencji bedzie lokalnie podobne, czyli np. v; powinno
mieé podobne pokrycie do vy lub vg. Konkretne rozwiazania zaleza od rodzaju
danych i wyboréw dokonanych przez twoércéw konkretnych implementacii.

Jesli uda sie lokalnie zidentyfikowaé¢ jak rozwiaza¢’ splatanie, powtorzona krawedz
(lub wierzchotek) jest kopiowany i pozostaja w grafie osobne §ciezki, np. dla v; ma-
jacego potaczenie z vy otrzymamy dwie rozlaczne éciezki: vi = v3 = vy — v5 i
1)’2—71}3—’1)4—)’1)6.

Powyzsze metody usuwania btedéw i rozwiazywania powto6rzen pozwalaja usunaé
wiele rozwidlenn w grafie, dzieki czemu mozliwe jest dalsze zmniejszenie grafu poprzez
scalenie jednoznacznych sciezek (jak w . Te transformacje grafu mozna w po-
dobny sposéb wykona¢ dla obu rodzajow graféw i zmniejszy¢ dzigki temu liczbe
wierzchotkéw nie zmieniajac liczby mozliwych Sciezek ani sekwencji, ktére one repre-
zentuja.

2.1.6. Rekonstrukcja sekwencji na podstawie grafu

Rekonstrukcja sekwencji po uproszczeniu grafu przy pomocy heurystyk polega na
znalezieniu Sciezki Hamiltona lub Eulera (zaleznie od rodzaju grafu). Gdy z powodu
powtoérzen w rekonstruowanej sekwencji jest to niemozliwe, rekonstrukcja polega na
znalezieniu $ciezek zawierajacych kazdy wierzchotek/krawedz przynajmniej raz.

Algorytm znajdowania cyklu Eulera w grafie eulerowskim jest bardzo prosty:
zaczynajac od dowolnego wierzchotka v podazaj Sciezka az natrafisz na v (nie po-
wtarzajac krawedzi). Jesli ktorys z wierzchotkéw w $ciezce ma nieodwiedzone krawe-
dzie rozpocznij ww. procedure w tych wierzchotkach, rozszerzajac uzyskany wczesniej
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cykl. Analogicznie ciezke Fulera znajduje sie rozpoczynajac w wierzchotku o stop-
niu wyjsciowym wiekszym niz wejsciowy, a koniczac w innym wierzchotku, o stopniu
wejsciowym wiekszym niz wyjéciowym.

Obserwacja 2.1.8

Jesli przy wyznaczaniu Sciezki (analogicznie cyklu) Eulera znajdujg sie wierzchotki,
ktore majqg stopren wyjSciowy wiekszy niz 2, to w Sciezce Eulera muszq sie rozpoczy-
naé co nagmniej 2 dodatkowe cykle, ktérych kolejnosci obejscia nie mozna wyznaczyé
jedynie na podstawie grafu.

Powyzsza obserwacja pokazuje, ze nawet jesli sciezka Eulera w danym grafie ist-
nieje, to uzyskana sekwencja moze by¢ nieprawidlowa. Dlatego w przypadku nie-
jednoznacznosci graf jest zwykle rozdzielany i zwracanych jest wiecej sekwencji, dla
kazdego uzyskanego podgrafu, na przyktad:

Przyktad 2.1.6
Graf zawierajacy 2 petle rozpoczynajace sie w tym samym wierzchotku wymaga
rozdzielenia (patrz [2.1.3)):

()
C——)

VAN

Rysunek 2.1.3: Przykladowy schemat fragmentu grafu zawierajacy dwie petle o
wspo6lnym wierzchotku.

Aby zachowaé informacje o wszystkich petlach i innych $ciezkach graf jest roz-
cinany np. w wierzchotku powodujacym niejednoznacznosc, czyli w tym przyktadzie
w vg. Otrzymujemy $ciezki: vq1 — vg, Vg = V3 = Vg4 = Vg, Vg = Vg — Vg, U — Ug-

Jednoznaczne Sciezki, ktére udaje sie wyznaczy¢ na podstawie grafu, dajg pierw-
sze sekwencje wyjéciowe tzw. ,kontigi” (ang. contigs). Nastepnie kontigi moga by¢
potaczone w dluzsze fragmenty — skafoldy (ang. scaffolds). Skafoldy sktadaja sie
jednego lub wiecej kontigéw ulozonych wzgledem siebie w okreslonych odlegtosciach,
niekoniecznie poprzez nachodzenie. To oznacza, ze skafoldy moga zawiera¢ fragmenty
o nieokreslonej sekwencji (ozn. litera N), jedli sa przestanki by umiesci¢ kontigi w
pewnej odleglosci, jednak nie da sie opisaé¢ sekwencji pomiedzy kontigami, np. przez
wysoka repetytywnosé, liczbe btedéw, albo po prostu brak odczytéw. Nieokreslone
fragmenty w skafoldach sa generowane dla odczytéw zsekwencjonowanych techno-
logia sparowanych koncow (paired-end). Przy tego typu danych do ustalenia relacji
miedzy kontigami uzywane sa pary odczytéw. Heurystyki okreslania relacji kontigéw
moga by¢ rézne, ale podstawa ich dziatania sa te pary odczytéw, ktére sa przypo-
rzadkowane do réznych kontigow (np. tworzyly dane kontigi, albo zawieraly k-mery
tworzace dany kontig). Relacja miedzy kontigami jest podobna do nakladania od-
czytow, tzn. kontigi sa w pewnej konfiguracji (koniec do korica, koniec do poczatku,
itp.) ale zamiast dtugosci natozenia, mozemy mie¢ szacowana odleglos¢ pomiedzy
kontigami, ktéra wynika ze spodziewanej odlegtosci pomiedzy odczytami w parze.
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Przyktad 2.1.7
Ponizszy przyktad (patrz [2.1.4)) przedstawia mozliwe polaczenie trzech kontigow kq,
ko i ks w skafold przy pomocy par odczytow.

(k1. ko) - (kaks)
T 4 AP < "p \\7’2&\
| R e Y e
3p % 3t 2t

Rysunek 2.1.4: Przyktad taczenia trzech kontigéw kq, ko 1 k3 w skafold przy pomocy
par odczytow.

Pary odczytéw rq, 7o, 73, 74 zostaly zaznaczone na kontigach w kierunkach odpo-
wiadajacych ich sekwencji, nad kontigiem dla sekwencji identycznej, pod dla kom-
plementarnej. f.uki odpowiadaja relacjom kontigéw, ktére sa generowane przez usta-
wienia odczytéw , przy czym przerywana linia odpowiada relacji, ktéra przy tym
ustawieniu kontigdéw jest niepoprawna, poniewaz wymaga zamiany kolejnosci kg i ko.
Tak jak w przypadku natozen sekwencji, trzeba wziaé¢ pod uwage mozliwg odwrotna
komplementarnosé¢ odezytéw, np. relacja (—ks, —k1) jest tozsama relacji (—kq, —k3).
W tym przykladzie mamy zatem relacje (k1, k2 ), (ko, k3) 1 (k1, k3), ktore s spelniane
przez ustawienie kontigéw w takiej kolejnosci, jak na rysunku.

Relacje miedzy kontigami tworza graf skierowany, w idealnym przypadku acy-
kliczny, a wtedy do ustalenia kolejnosci kontigbw wystarczyloby posortowaé graf.
Jednak poniewaz przy takim ustaleniu kolejnosci kontigbw moze zdarzy¢ sie usta-
wienie, w ktérym odlegtoéci miedzy parami odczytéw stana sie zbyt duze, wiec w
praktyce raczej taczy sie kontigi zachtannie w pary np. wg najsilniejszego wspar-
cia (tj. liczby par wspierajacych), a nastepnie doktada kolejne kontigi, starajac sie
zachowaé sugerowane przez pary odczytéw odleglosci miedzy kontigami.

Rekonstrukcja sekwencji na podstawie grafu réwniez pozostawia wiele swobody
w doborze heurystyk, zatem nie dziwi mnogosé istniejacych implementacji majacych
na celu rozwigzywanie problemu asemblacji.

2.1.7. Przyklady implementacji rozwigzan problemu asemblacji de
novo

Do tej pory powstato bardzo wiele implementacji rozwigzania problemu asem-
blacji de nowvo, zaréwno przy pomocy graféw nalozen jak i graféw de Bruijna. Pro-
gramy do asemblacji wykazuja duza réznorodnoéé, dostosowujac uzywane techniki do
wariantéw problemu, np. asemblacji bardzo duzych genomoéw, metagenoméw, trans-
kryptomu itp. Glowne réznice, poza uzytym grafem (natozen / de Bruijna) to:

1. Wstepne przetwarzanie odczytéw
2. Heurystyki upraszczania grafu

3. Kryteria wyboru $ciezek w grafie
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Graf nalozen — String Graph Assembler

SGA (String Graph Assembler [Simpson and Durbin, 2012, |Simpson and Dur-
bin, 2010]) to szybka implementacja asemblacji przy uzyciu grafu natozen. Pod-
czas gdy standardowe metody obliczania natozen odczytow majg ztozonosé O(N 2
wzgledem sumarycznej dtugosci odczytéow N, autorzy SGA uzyli do obliczenia na-
tozeni odezytéow FM-indeksu [Ferragina and Manzini, 2000] opartego na zwiazanej
z tablica sufiksowa transformacie Burrowsa-Wheelera. Nalozenia sa identyfikowane
poprzez wyszukiwanie przy pomocy FM-indeksu sufikséw o minimalnej ustalonej
dtugoéci, ktore sa jednoczesdnie prefiksem jakiegos odczytu. Innego rodzaju natozenie
(tj. sufiks-sufiks i prefiks-prefiks) mozna uzyska¢ przez wyszukiwanie odwroconego
odezytu albo przez wyszukiwanie w drugim FM-indeksie, zbudowanym dla odczy-
tow odwréconych. Dzieki temu wszystkie z natozeri da sie znalezé w czasie liniowym
wzgledem sumy dhugosdci odczytow oraz liczby wystapieri natozen, czyli liczby kra-
wedzi w grafie.

Aby jeszcze przyspieszy¢ algorytm autorzy zmniejszaja liczbe tworzonych krawe-
dzi i eliminuja krawedzie przechodnie (patrz juz na etapie obliczania natozen
odczytow. Autorzy wykorzystali fakt [Simpson and Durbin, 2010, ze jesli w grafie od-
czyt X naktada sie (w zwykly sposob, czyli sufiksowo-prefiksowy) z odczytami Y oraz
7, a dodatkowo Y naktada sie na Z, czyli otrzymujemy krawedzie X » Y, X » 7
1Y = Z przy czym to X » Z jest przechodnia, to czeé¢ odczytu Z niepokryta
przez X (ozn. tail(X » Z)), ktora skonkatenowana z X daje sekwencje odpowia-
dajaca krawedzi X » Z, jest rowna konkatenacji tail(X » Y) oraz tail(Y » Z).
Pozwala to na wyliczenie jedynie nieredukowalnych, tzn. nieprzechodnich krawedzi,
poprzez iteracyjne przedtuzanie wszystkich nalozonych na dany odczyt X odczytéow
o dang sekwencje, i zwrdcenie najszybciej zakoniczonych. Zmniejsza to czas obliczen
1 wymagang przez program pamiec.

SGA podzielone jest na kilka osobnych skryptéw wykonujacych osobno kroki takie
jak wstepne przetwarzanie odczytéw, konstrukcja FM-indeksu, obliczanie dopasowan
i budowa grafu, upraszczanie grafu i obliczenie kontigéw. Wstepne przetwarzanie
odczytow oferowane opcjonalnie przez SGA to, poza standardowym filtrowaniem lub
przycinaniem na podstawie jakodci sekwencjonowania, takze wykrywanie i korekcja
odczytéw zawierajacych bardzo rzadko wystepujace k-mery na czesto wystepujace
k-mery. Ma to na celu wykrycie substytucji wprowadzonych w odczytach podczas
sekwencjonowania, dlatego poprawki wprowadzane sg tylko wobec bardzo rzadko
pojawiajacych sie liter, by uniknaé¢ skorygowania polimorfizméw sekwencji.

Nastepnie generowany jest graf natozen dla zadanej minimalnej dtugosci dopa-
sowania i poziomu btedu, zawierajacy lub nie krawedzie przechodnie. Upraszczanie
grafu w SGA odbywa sie iteracyjnie. Poczatkowo usuwane sa tylko krawedzie wierz-
chotkow, ktore maja bardzo wielu sasiadow (np. domyslnie 128), co znacznie zmniej-
sza graf, a regiony, ktérych dotycza to bardzo zmienne fragmenty i prawdopodobnie
niemozliwe do odtworzenia. Krok 3. transformacji grafu (patrz. oraz praca
Myersa [Myers, 1995]), czyli laczenie jednoznacznych sciezek, jest wykonywane na
zmiane z upraszczaniem grafu poprzez usuwanie krotkich ,odstajacych” $ciezek, czyli
koncowek (ang. dead-end, tip). Usuniecie takich wierzcholkow zmniejsza stopien roz-
galtezienia jego sasiaddw, co czesto powoduje, ze powstaja nowe jednoznaczne $ciezki,
ktére mozna potaczyé, oraz nowe koricéwki. Nastepnie usuwane sa, réwniez iteracyj-
nie, na zmiane z taczeniem jednoznacznych sciezek, bable.

SGA jako kontigi uznaje sekwencje wierzchotkéw po uproszczeniu grafu, nie pro-
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bujac wybiera¢ sciezek. To konserwatywne podejscie pozwala uniknaé¢ niewtasciwego
sktadania kontigéw, jednak otrzymane w ten sposéb sekwencje sa krétsze. Majac do
dyspozycji dane paired-end mozna jeszcze polaczyé niektére kontigi uzywajac ma-
powania na nie odczytéw z jednej pary. Na tej podstawie mozna ustalié¢ wzajemne
potozenie i wyestymowaé odleglosci miedzy kontigami, i zwrocié¢ skafoldy zawiera-
jace fragmenty sekwencji niepokryte odczytami.

Graf de Bruiyna — Velvet

Velvet [Zerbino and Birney, 2008| to jeden z popularniejszych programéw do
asemblacji uzywajacy grafu de Brugna, implementujacy zestaw algorytméw dedy-
kowanych asemblacji duzych genoméw z krétkich odczytéw. Wyrdzniaja go m.in.
heurystyki usuwania btedéw: konicéwek, babli oraz btednych krawedzi. Gtéwnym pa-
rametrem jest k — nieparzysta liczba oznaczajaca dtugosé k-meru w ujeciu wierzchot-
kowym, chociaz budowa grafu przypomina bardziej ujecie krawedziowe. Kazdy k-mer
ma przypisany pierwszy odczyt, w ktérym sie pojawil, a dla kazdego odczytu po-
wstaje lista jego k-merdéw, ktére pojawia sie w nastepnych odczytach. Budowa grafu
rozni sie zatem od klasycznego podejscia — wierzchotki tworzone sg dla tych ciagow
k-meréw w odczycie, ktére nie beda przerwane k-merami z nastepujacych po nich
odczytach, a po utworzeniu wierzcholtkow krawedzie sa tworzone (lub zwiekszany jest
ich licznik) dla kazdego odczytu. Powstaje zatem od razu graf z uproszczonymi pro-
stymi dciezkami, a krok z pojedynczymi wierzchotkami odpowiadajacymi doktadnie
k-merom jest pominiety.

Podobnie jak w przypadku grafu natozen, jednoznaczne $ciezki sa laczone po
kazdym etapie usuwania btedéw. W pierwszej kolejnosci usuwane sa koncowki, je-
gli ich dtugosé jest mniejsza niz 2k, a wsparcie krawedzi prowadzacej do takiego
wierzchotka jest znacznie mniejsze niz alternatywnych krawedzi. Bable sa identyfi-
kowane i usuwane przez algorytm Tour Bus. Korzysta on z przeszukiwania grafu
wszerz (czyli metoda BFS) w sposob podobny do algorytmu Dijkstry, do wyzna-
czenia wierzchotkéw, do ktérych mozna dojéé ze startowego wierzchotka algorytmu
réznymi sciezkami. Znajdujac babel cofa sie do wierzchotka, w ktoérym $ciezki sie roz-
widlajg i wyznacza ich sekwencje. Jesli sekwencje sa wystarczajaco podobne moga
zostaé polaczone — dhuzsza éciezka jest wlaczana do krotszej zachowujac przy tym
reszte struktury grafu, czyli np. sasiadéw obu potaczonych §ciezek. Ostatnim krokiem
usuwania bledéw jest usuniecie pozostatych blednych potaczen, czyli krawedzi o po-
kryciu odezytami mniejszym niz pewien ustalony prog, z zalozenia znacznie mniejszy
niz drednie pokrycie pozostatych krawedzi.

Velvet, inaczej niz SGA, nie zaktada, ze po uproszczeniu grafu sekwencje wierz-
chotkéw beda wystarczajaco dhugie. Kontigi sa tworzone przez modut, ktorzy autorzy
nazwali Breadcrumb. Wyznacza on pary wierzchotkéw A i B o dtugich sekwencjach
potaczone przez sparowane odczyty (po jednym odczycie z pary na wierzchotek). By
wyznaczy¢ Sciezke taczaca A i B zostawia ,Slad okruszkow” na wierzchotkach, ktore
sy polaczone sparowanymi odczytami z A lub B. Podazajac sladem okruszkéw roz-
szerza dlugie wierzcholki az do momentu, w ktérym znajdzie rozwidlenie albo §lad
sie urwie. W idealnym przypadku diugie wierzchotki uda sie potaczyé¢ pojedyncza
sciezka, w przeciwnym wypadku znajda sie w osobnych kontigach.

Velvet to program, ktéry zostatl zoptymalizowany do asemblacji duzych genoméw
z bardzo kroétkich odezytow. Chociaz by¢ moze nie jest to wyraznie widoczne, to czesé
z zalozen niekoniecznie bedzie dziata¢ dobrze przy asemblacji transkryptoméw czy
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metagenomoéw, szczegdlnie:

e réwnomierne pokrycie zaktadane jest przy taczeniu babli - dla metagenoméw
warianty z mniej czestego gatunku moga zostaé¢ zunifikowane z czestszymi

e usuwanie krawedzi wspartych przez zbyt mato odczytéw - zaré6wno w metage-
nomach jak i transkryptomach moze uniemozliwi¢ odtworzenie mniej czestych
genomdéw czy transkryptow

e szacowanie insert size” moze byé nieodpowiednie dla transkryptomicznych da-
nych, w ktorych wystepuje alternatywny splicing

Dlatego wciaz powstaja modyfikacje Velvet takie jak opisane ponizej Oases i
Metavelvet, ktére wykorzystuja czesé z jego modutéw, ale modyfikuja lub dodaja
inne, np. usuwanie btedéw i wybieranie Sciezek.

Velvet dla transkryptoméw — QOases

Oases [Schulz et al., 2012] jest narzedziem do asemblacji skomplikowanych trans-
kryptoméw de novo, czyli gdy genom organizmu jest nieznany, a transkryptom moze
zawiera¢ alternatywny splicing. Do budowy grafu wykorzystuje program Velvet, ale
zmienia sposéb oczyszczania grafu i znajdowania kontigow. Modyfikuje np. algo-
rytm Tour Bus do oczyszczania grafu z babli, tak by sprawdzal wiecej Sciezek (co
byto ograniczone w programie Velvet ze wzgledu na wydajnos$é). To potrzebne w
tym przypadku, poniewaz szczegblnie dla genéw o duzej czestodci w transkryptomie
pokrycie jest bardzo duze, a zatem réwniez liczba bledéw w takich regionach bedzie
wieksza, wiec moze pojawié sie wiele alternatywnych éciezek. Laczenie wierzchot-
kéw w celu stworzenia kontigéw jest wykonywane podobnie do programu Velvet, ale
zaréwno przy pomocy odczytéw jak i par odezytéw taczacych kontigi.

Ponadto Oases implementuje dodatkowa, ciekawa technike, czyli taczenie trans-
kryptow stworzonych dla réznych wartoéci k. Transkryptéw wygenerowanych przez
Oases dla réznych wartosci £ mozna uzy¢ jako danych wejéciowych dla nastepnej
asemblacji wykonywanej przez Velvet i Oases (ze specyficznymi parametrami do
laczenia wezedniej zasemblowanych odczytow).

Velvet dla metagenoméw — Metavelvet

Metavelvet |[Namiki et al., 2012| to rozszerzenie Velvet do asemblacji odczytow
pochodzacych z sekwencjonowania mieszanki genoméw o zréznicowanej czestosci w
probce. Wybudowany przy pomocy Velvet gotowy graf rozdzielany jest na pod-
grafy majace odpowiada¢ genomom kolejnych organizmow. Zaktadajac, ze czestosé
k-meréw dla pojedynczego genomu ma rozktad Poissona, to dla metagenomu jest
to suma rozkladéw Poissona, w ktorej kazdy pik odpowiada jednemu gatunkowi.
Podgrafy odpowiadajace jednemu gatunkowi sa wiec oddzielane iteracyjnie zaczyna-
jac od najczestszych genoméw na podstawie czestosci k-merdéw. Podczas przypisania
wierzchotkéw do gatunku identyfikowane i rozdzielane (kopiowane) sa wierzchotki
dzielone przez rézne gatunki (czestsze niz wskazuje oczekiwana czestosé aktualnie
procesowanego gatunku), dzieki czemu po asemblacji jednego gatunku mozna usu-
na¢ wszystkie odpowiadajace mu wierzchotki nie ingerujac w podgrafy odpowiada-
jace pozostatym gatunkom. Pozostate kroki asemblacji, takie jak oczyszczanie grafu,
generowanie $ciezek itd. wykonywane sa przy pomocy Velvet osobno dla kazdego z
podgraféw.
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Graf de Bruiyna — IDBA-UD

IDBA-UD |Peng et al., 2012] to kolejne narzedzie uzywajace grafow de Bruijna do
asemblacji metagenoméw i innych prébek o nieréwnym pokryciu sekwencji. Wyko-
rzystuje jednak rézne wartosci parametru k. Wybor wlasciwej wartosci k jest tym
trudniejszy w probkach metagenomicznych (i innych o spodziewanej duzej roznicy w
pokryciu sekwencji), ze mate k utatwia odtworzenie fragmentéw o malym pokryciu
w probee, a dla bardziej licznych genoméw wicksze k& pomaga rozwigzac¢ problem
petli i powtérzen. IDBA-UD startuje z wybranego minimalnego k = k,,;,, i dla kolej-
nych, stopniowo zwiekszanych wartosci k, buduje graf, upraszcza, wylicza kontigi, a
nastepnie buduje graf dla zwiekszonego k uzywajac zaréwno odczytow jak i wygene-
rowanych w tym kroku kontigdw.

Do rozwiazania problemu nieréwnego pokrycia IDBA-UD uzywa zmiennego odcie-
cia przy filtrowaniu krawedzi i wierzchotkéw w grafie, a do odtwarzania powtarzaja-
cych si¢ fragmentéw o niskim pokryciu lokalnej asemblacji przy uzyciu par odczytow.
Poza tym, tak jak pozostate metody, zmniejsza graf np. poprzez taczenie sciezek o
podobnej sekwencji i 0 matym pokryciu ze $ciezkami o duzym pokryciu.

Graf de Bruyna — MEGAHIT

MEGAHIT [Li et al., 2015/Li et al., 2016| to narzedzie dedykowane szybkiej asembla~
cji metagenomow, wykorzystujace zwiezle grafy de Bruijna (ang. succinct de Bruijn
graph), czyli skompresowang forme grafow de Bruijna, oraz zrownoleglenie niektorych
operacji podczas budowy grafu, np. sortowania k-meréw, aby znacznie przyspieszy¢
asemblacje wzgledem wczesniejszych metod.

Poza duza szybkoscig atutem MEGAHIT jest tez wykorzystanie wielu wartosci k-
mer6w, w podobny spos6b do IDBA-UD. MEGAHIT dla kolejnych, stopniowo zwieksza-
nych wartos$ci k buduje graf, usuwa koricowki, taczy bable oraz usuwa mato wsparte
krawedzie, a nastepnie do budowy grafu dla kolejnego k, poza odczytami wykorzy-
stuje kontigi, ktore w tym przypadku sa prostymi sciezkami w oczyszczonym grafie.

Jedna z nowych heurystyk zaproponowanych przez autorow do pierwszego (czyli
jedynie dla k,,;,) oczyszczenia grafu, jest wprowadzenie tzw. mercy k-mers, czyli k-
merdéw o bardzo malej liczbie wystapieni, ktore zostaja zachowane w grafie mimo
usuwania krawedzi wspieranych przez mala liczbe wystapien w odczytach. Mato
wsparte krawedzie sa pozostawione jesli tacza dwa wierzchotki o duzych wsparciach
(czyli wierzcholki majace inng wejsciowa lub wyjsciows krawedz o duzym wsparciu),
a ktore to dwa wierzchotki nie maja innego potlaczenia ($ciezkami krawedzi o du-
zych wsparciach). Dzieki temu nie sa usuwane malto wparte odezytami krawedzie,
ktore nie maja poza malym wsparciem innych cech bledoéw (takich jak np. wlagnie
alternatywna, lepiej wsparta $ciezka). To jest heurystyka szczegolnie przydatna w da-
nych metagenomowych, w ktérych moze znacznie zwiekszy¢ mozliwo$¢ odtworzenie
genomdéw tych organizméw, ktore w danej probcee sa malo liczne.

Podsumowujac, sposréd wielu implementacji réznych sposobéw asemblacji se-
kwencji de novo, brak jest programu dedykowanego danym metatranskryptomicz-
nym, jednak niektére z zatozeri, takie jak asemblacja sekwencji o réznych pokryciach
w probee, odpowiadaja takim danym, co pozwala sadzié¢, ze mogg by¢ odpowiednie w
tym przypadku. Pozostate elementy, ktérymi r6znia sie programy, np. szczegoty heu-
rystyk upraszczania grafu w celu eliminacji btedéw sekwencjonowania, maja trudny
do przewidzenia wplyw na wyniki, gdyz nie jest znany np. stopieii podobieristwa
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transkryptow w probcee. Dlatego w dalszej czesci pracy (patrz [3.3)) poréwnane jest
dziatanie tych programéw reprezentujacych szerokie spektrum podejéé do szczegdtow
asemblacji na rzeczywistych danych eksperymentalnych.

2.2.
Mapowanie odczytéw na genom i iloSciowa analiza

odczytow

Gdy genom referencyjny R jest znany, majac dany zbioér odczytow S, celem zwy-
kle staje sie ilosciowa analiza odczytéw, tzn. wskazanie ktére fragmenty sekwencji
referencyjnej sa w nich nadreprezentowane. Taka sytuacja wystepuje np. w ekspe-
rymentach z immunoprecypitacja, w ktérych sekwencjonowane sa fragmenty DNA
potaczone z biatkami selekcjonowanymi za pomoca przeciwcial specyficznych dla tego
biatka, ale tez w badaniu ekspresji genéw czy ilosciowych badaniach metagenoméw.

Jednym ze sposobéw zliczania jest wczesniejsze umiejscowienie odczytow na ge-
nomie, czyli zmapowanie ich na genom, a p6zniej zliczenie zmapowanych odczytow.

2.2.1. Sformulowanie problemu mapowania i zliczania odczytow

Definicja 2.2.1 (Mapowanie odczytow)
Mapowanie to funkcja mp : ¥ = P({1,...|R|} x {1, ...|R|}), ktora odczytom przy-
pisuje wszystkie pozycje (poczgtek, koniec) w stowie R, do ktérych sq¢ dopasowane.
Doktadne mapowanie:
Odczyt s; mapuge sie do R na pozycje (a,b) (ozn. (a,b) € mg(s;)) jesli:

s; = R[a..b]

Jesli nie istniejq takie (a,b), to mp(s;) = O

W tym sformutowaniu jest to ten sam problem co wyszukiwanie wzorca w
tekscie (ang. Pattern Matching), przy czym wyszukiwanych réznych wzorcéw jest
bardzo duzo (tyle, ile odczytow).

Mapowanie z btedamsi:

Odczyt s; mapuje sie do R na pozycje (a,b) (ozn. (a,b) € mg(s;)) z co najwyzej
m btedams, jesli:

s; = R[a..b]

Tak zdefiniowane mapowanie ma jednak taka wade, ze nie pozwala na dopasowa-
nie odczytu w przypadku btedu insercji/delecji. Nie sa to tak czeste btedy jak substy-
tucja, jednak moga istotnie wplyna¢ na pozniejsze wyniki (jesli genom referencyjny
zawiera tego typu réznice wzgledem faktycznie sekwencjonowanego organizmu), dla-
tego jesli to mozliwe uwzglednia sie je rozszerzajac definicje dopasowania sekwencji o
jej uliniowienie do genomu, przez co mapowanie bywa tez nazywane uliniowieniem
odczytow do genomu, (ang. alignment).

Definicja 2.2.2 (Uliniowienie globalne (ang. Global alignment))
Uliniowienie globalne dwdch stow s i t o dtugosciach odpowiednio n i m to takie
stowa s' i t' nad alfabetem SU{—}, gdzie |s'| = |t'|, ktore symbolizuja rozmieszczenie
wzgledem siebie przerw (ozn. —) i liter obu stéw s i t, takie zZe po usunieciu znakdéw
— jest rowne s, a t' rowne t.

Uliniowienie mozna interpretowaé jako wydarzenia ewolucyjne potrzebne do prze-
ksztatcenia jednego stowa w drugie, przy czym:
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e s'[i] = t'[i] oznacza zachowana ewolucyjnie pozycje,

e s'[i]= — oznacza insercje w t,

e t'[i] = — oznacza delecje wt (wzgledem s),

e as[i]#t[i],s[i],t'[i] # — oznacza substytucje na pozycji i

Zwykle szukamy naglepszego uliniowienia, zatem zaktadamy, ze nie zachodzi s'[i] =

— ={'Ti].

Aby okregli¢ najlepsze uliniowienie trzeba zdefiniowa¢ funkcje oceny ulinio-
wienia. Powinna ona premiowaé¢ zachowane pozycje, a karaé insercje/delecje 1 sub-
stytucje. Najprostsze takie funkcje to odlegtosé edycyjna lub funkcja, ktora daje +1
pozycjom o takiej samej sekwencji, a 0 o rézne;j:

score(s',t') = ‘{z :s'[i] = t'[z’]}‘

Jednak funkcja oceny bedzie lepiej odwzorowywaé proces ewolucji sekwencji, gdy
uwzgledni zmiany sekwencji w sposéb przypominajacy rzeczywisty mechanizm po-
wstawania mutacji. Usuniecie w jednej z sekwencji bloku x znakéw jest duzo bardziej
prawdopodobna niz x razy usuniecie pojedynczego znaku, chociaz krétsze delecje sa
czestsze niz dtuzsze. Nie dotyczy to jednak pojedynczych zamian litery, ktore zacho-
dza w zasadzie niezaleznie. Zwykle zaklada sie, ze kara za wielkos¢ insercji/delecji
rosnie wraz z dtugodcia liniowo.

Definicja 2.2.3 (Ocena uliniowienia z liniowa kara za przerwe)

Funkcja oceny uliniowienia z liniowq karg za przerwe zwicksza kare za przerwe wraz
z jej diugosciq (0 Geptena 20 jedng pozycje), ale rozpoczecie przerwy jest dodatkowo
karane (gstart). Takq funkcje najtatwiej opisaé rekurencyjnie:

score(s',t,0) =0

Jesli na pozycji i rozpoczyna sie przerwa, czyli (s[i—-1]# —As'[i] = —)v(¢'[i—-1] #
Ir.
— At[i] = —), to:

score(s',t',i) = score(s',t',i = 1) = gerart
jesli przerwa jest kontynuowana, cayli (s[i—1] = s[i] = —)v(t[i-1] = t[i] = —):
score(s,t',i) = score(s',t',i = 1) = Gewtend

A jesli nie ma na tej pozycji przerwy, czyli s'[i] #
pause At'[i] £ —, to:

score(s,t',i) = score(s,t i — 1) + subst(s'[i],£[i])

1 ta=0b
-1 ta#b’
kare za zamiane litery (lub nagrode za identyczng litere), chociaz substytucja pew-
nych liter na inne moze byé tez zdefiniowana w bardziej skomplikowany sposdéb, np.
poprzez macierz substytucyi, kitdra kazdej parze liter przypisuje pewng liczbe, tak
by odzwierciedlié wplyw zmiany na kodowane biatko, albo czestosé takiej zmiany w
wnanych sekwencjach o duzym podobienstwie ewolucynym.

gdzie funkcja subst(a,b) : ¥ X 3 — N, np. subst(a,b) = { 02NaC20



Rozdziat 2 Strona 52

Przy takiej funkcji kary mozliwe jest rozwiazanie korzystajace z programowania
dynamicznego, takie jak algorytm Needlemana—Wunscha [Needleman and Wunsch,
1970|, ktory w czasie kwadratowym i przy liniowej pamieci wskazuje wartosé¢ funkeji
oceny dla najlepszego uliniowienia globalnego (wartosé¢ ta opisuje podobienistwo se-
kwencji), a korzystajac z kwadratowej pamieci odtwarza tez sekwencje uliniowienia.
Myers i Miller [Myers and Miller, 1988| pokazali jednak sposob wykorzystania algo-
rytmu Needlemana—-Wunscha do uzyskania sekwencji uliniowienia w liniowej pamieci
bez zwiekszenia zlozonosci czasowej wykorzystujac technike "dziel-i-rzadz"poprzez
obliczenie optymalnych kosztéw uliniowienia dla poléwek jednej z sekwencji, a na-
stepnie rekursywne obliczenie uliniowienia dla krotszych sekwencji (o sumarycznej
dtugosci wyjsciowych sekwencji).

Definicja 2.2.4 (Uliniowienie lokalne)
Uliniowienie lokalne dwdch stow s 1t o dlugosciach odpowiednio n i m to takie stowa
s it nad alfabetem $ U {—}, gdzie |s'| = |t'|, ktére symbolizujg rozmieszczenie
wzgledem siebie przerw (ozn. —) i liter obu stéw s i t, takie ze po usunieciu znakdw
— s jest rowne pewnemu spdjnemu fragmentowi s, a t' rowne spojnemu fragmentows
t.

Uliniowienie lokalne mozna interpretowaé jako fragment sekwencyi wykazujgcy
np. na ewolucyjne pokrewienstwo tych fragmentow.

Doktadne rozwiazanie problemu lokalnego uliniowienia sekwencji pozwala znalezé
algorytm Smitha—Watermana [Smith et al., 1981], réwniez oparty na programowa-
niu dynamicznym. Rézni sie on od algorytmu Needlemana—Wunscha brzegowymi
wartosciami, tzn. oceng uliniowienia na poczatku jednej 7 sekwencji — w lokalnym
uliniowieniu przerwa na poczatku uliniowienia nie jest oczywiscie karana, co wiecej
moze by¢ ona dowolnie przedtuzona, co jest uwzglednione w regule wypelniania po-
szczegolnych komorek, tj. jesli kontynuowanie uliniowienia jest niekorzystne (ocena
uliniowienia przyjetaby wartosci ujemne), to algorytm de facto rozpoczyna uliniowie-
nie od tej pozycji z ocena réwng 0. Réznica pojawia sie tez w sposobie znajdowania
optymalnego uliniowienia, ktére w problemie lokalnym "koniczy sie"w miejscu tabeli
o maksymalnej ocenie, a w problemie globalnym w pozycji tabeli reprezentujacej
koniec sekwencji.

t.aczac dwa podejscia — uliniowienia globalnego oraz lokalnego — dochodzimy do
rozwigzania problemu mapowania krétkich odczytéw na genom, w ktérym ze strony
genomu uliniowienie jest lokalne, a z punktu widzenia odczytu globalne.

Definicja 2.2.5 (Pokrycie (odczytami w punkcie))
Pokrycie sekwencji referencyjnej R na pozycji p (0zn. covy,, s(p)) odczytami S, zma-
powanymi funkcjg mpg, to liczba odczytow s; € S zmapowanych na pozycje p:

cova’s(p) = |{Sz €S:dpe mR(Si)[j]}|

Definicja 2.2.6 (Srednie pokrycie sekwencji odczytami)
Srednie pokrycie sekwencji referencyjnej R (ozn. COVp,, ) odczytami S, zmapowa-
nymi funkcjg mg, to:

ZlSpS|R| oV 5(P)

COVpypp § = IR]
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Pokrycie jest uzywane do oszacowania, ktére sekwencje oraz jak licznie wystepuja
w probce, np. w transkryptomice wskazuje, ktére geny sg transkrybowane. Jednak
mapowanie w przedstawionej wczedniej formie, umozliwiajacej dopasowanie odczytu
w wielu miejscach, nie pozwala wiarygodnie poréwnaé ze soba réznych pozycji w
sekwencji. Fragmenty wystepujace wielokrotnie w genomie referencyjnym, np. zdu-
plikowane geny, moga mie¢ wielokrotnie wieksze pokrycie, jesli odczyty pochodzace
z jednego z tych fragmentéw s mapowane wielokrotnie, zwiekszajac pokrycie pozo-
statych fragmentéw. Nie jest to problem przy typowych badaniach poréwnawczych,
gdzie poréwnujemy mapowania na ten sam fragment genomu w réznych probkach,
ale w innych wypadkach trzeba pamietaé¢ o wyborze pojedynczego, najlepszego pod
wzgledem dopasowania sekwencji, miejsca mapowania dla kazdego odczytu, a w przy-
padku wielu takich miejsc o losowym wyborze jednego z nich.

7 mozliwodcia zmapowania jednoznacznie odczytéw na dane miejsce w genomie
referencyjnym zwiazane jest pojecie mapowalnosci genomu (ang. mappability).
Poniewaz czesto odezyty, ktorych nie mozna zmapowaé jednoznacznie (czyli sa do-
pasowane do wielu miejsc), sa odrzucane, to pewne fragmenty sekwencji referencyjne;j
moga by¢ gorzej reprezentowane w takich mapowaniach, czyli mieé¢ niska ,mapowal-
no$¢”. Podobnie na mapowalno$¢ na genom moze mie¢ wpltyw duza liczba mutacji
wzgledem genomu referencyjnego w jakims obszarze i inne czynniki. W poréwnaw-
czych badaniach zaktadamy jednak, ze mapowalno$é region6w nie zmienia si¢ miedzy
probkami (co jest na pewno prawdziwe w przypadku zaleznosci mapowalnosci od po-
wtorzen w genomie referencyjnym). W kontekscie odezytow pojecia mapowalno$ci
(ang. mapping rate) uzywam jednak jako mozliwosci zmapowania (zwykle jedno-
znacznie lub niejednoznacznie) odezytu lub tez procentu odezytow, ktore mozna
zmapowaé¢ dana metoda.

2.2.2. Implementacje rozwigzan problemu mapowania

Problem mapowania krétkich odczytéw na sekwencje referencyjng przedstawia
dwa gléwne wyzwania: problem jest trudny obliczeniowo ze wzgledu na rozmiar da-
nych, a dodatkowo musi uwzglednia¢ potencjalne niedopasowanie odczytéw do se-
kwencji referencyjnej. Z punktu widzenia obliczen trudnos$é polega na odnalezieniu
w genomie referencyjnym (lub innej sekwencji referencyjnej) najbardziej prawdopo-
dobnego miejsca pochodzenia odczytu poniewaz genomy, lub inne rodzaje sekwencji
referencyjnych (np. transkryptomy), zwykle sa duze - np. genom ludzki ma dtugosc
3 mld nukleotydéw, a mapowanie trzeba wykonaé¢ dla miliardéw odczytow. Jednak
dzieki temu, ze sekwencja referencyjna jest identyczna dla wszystkich odczytow, a
czesto dla wielu eksperymentéw, mozna przyspieszy¢ mapowanie pojedynczego od-
czytu kosztem przetwarzania wstepnego (ang. preprocessingu) sekwencji referencyjnej
polegajacego na przygotowaniu struktury danych utatwiajacego mapowanie, nazy-
wanej zwykle indeksem. Drugi problematyczny aspekt to réznice miedzy odczytami
a sekwencja referencyjna. Réznice te wynikaja zaréwno z btedéw podczas sekwencjo-
nowania jak i z tego, ze prawie nigdy genom referencyjny nie odpowiada doktadnie
genomowi sekwencjonowanego organizmu, zwlaszcza w przypadku mikroorganizmoéw,
ktore szybko mutuja dzieki krotkiemu cyklowi zycia. Programy mapujace rozwiazuja
powyzsze problemy w rézny sposéb, balansujac miedzy szybkoscia dziatania, a do-
ktadnoécia mapowania oraz liczba zmapowanych odczytow.

W tej pracy uzyte sa dwa programy do mapowania: bowtie2 [Langmead and Sal-
zberg, 2012| - starsza i bardzo popularna metoda mapowania przeznaczona do ma-
powania kroétkich odczytéw do duzych genoméw zachowujac stosunkowo mate uzycie
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pamieci, oraz minimap2 [Li, 2018 - nowsza metoda, ktora poza krotkimi odczytami
pozwala tez mapowaé dluzsze (nawet ponad 1 kbp) odezyty o czestosci btedu (error-
rate) 5-10%. Wykorzystane jest rowniez narzedzie kallisto [Bray et al., 2016|, czyli
pseudomapowanie na transkryptom, ktére ma na celu przypisanie odczytu do jednej
z sekwencji referencyjnych, a nie doktadng identyfikacje miejsca jego pochodzenia.
Dodatkowo w tym miejscu warto wspomnie¢ heurystyczne narzedzie BLAST [Altschul
et al., 1990a], ktore jest dedykowane raczej wyszukiwaniu spokrewnionych ewolucyj-
nie sekwencji (np. kodujacych biatko) w bazie wszystkich znanych sekwencji referen-
cyjnych niz mapowaniu, i w podobnym celu jest wykorzystane w tej pracy, chociaz
prezentuje ono podobny schemat dziatania do powyzszych programéw mapujacych.
Wszystkie te metody taczy fakt, ze zaczynaja od proby znalezienia w sekwencji re-
ferencyjnej krotszego fragmentu odczytu (nazywanego ziarno/minimizer/stowo), a
pozmiej rozszerzy¢/polaczy¢ takie dopasowania w celu uzyskania uliniowienia catego
odczytu, a réznice w ich dziataniu umoéwione sa ponize;j.

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 wykladniczym
wzrostem liczby poznanych sekwencji (biatek lub DNA), rosta potrzeba, aby nowe
sekwencje poréwnywac z baza zawierajaca sekwencje poznane wczesniej, np. by ziden-
tyfikowac funkcje genu czy biatka na podstawie znanych podobnych sekwencji, ktore
to zastosowanie jest aktualne do dzi§. Dokladne rozwiazania problemu uliniowienia
(algorytmy Smitha—Watermana i Neeedlemana—Wunscha) nie byly wystarczajaco
szybkie dla ogromnej bazy sekwencji referencyjnych, zawierajacej gtéwnie zupetnie
niepodobne do sekwencji zapytania sekwencje, a tym bardziej do catych genoméw.

BLAST rozpoczyna od stworzenia listy wszystkich k-meréw pojawiajacych sie w
bazie sekwencji referencyjnych i podobnych (czyli o sumie wartosci w macierzy sub-
stytucji dla kazdego znaku k-meru przekraczajacej ustalony prog) do k-merow w za-
pytaniu. Nastepnie k-mery z listy sa lokalizowane w sekwencjach referencyjnych. Zna-
lezione w jednej sekwencji i blisko siebie dopasowania sa taczone w dtuzsze stowa, a
nastepnie maksymalnie rozszerzane (bez przerw) dopoki rozszerzenie zwieksza ocene
podobienstwa, tworzac w ten sposéb wysoko ocenione pary segmentéw zapytania
i sekwencji referencyjnej (ang. High-scoring segment pair, HSP). Nastepnie BLAST
ocenia statystyczng istotnos¢ HSP o najwiekszym podobienstwie (przekraczajacym
empirycznie wyliczony przy pomocy losowych sekwencji prog), i dopiero dla tych
sekwencji zwraca uliniowienie obliczone algorytmem Smitha-Watermana, razem z
oceny statystycznej istotnosci znalezionego dopasowania.

Bowtie

Bowtie [Langmead et al., 2009] to program do mapowania krotkich odczytow
na duze genomy wykorzystujacy stosunkowo niewielka pamieé, co umozliwia urucho-
mienie go na wigkszosci komputeréow osobistych. Druga jego wersja, bowtie2 |Lang-
mead and Salzberg, 2012|, pozwala réwniez na mapowanie 7z przerwami. Bowtie2,
tak jak kilka innych programéw do mapowania, szybkos$é¢ i oszczedne wykorzysta-
nie pamieci uzyskuje dzieki uzyciu FM-indeksu [Ferragina and Manzini, 2000| (ang.
Full-text Minute-space indez). Indeks ten silnie bazuje na przeksztalceniu genomu
transformata Burrowsa-Wheelera |[Burrows and Wheeler, 1994] (w skrocie BWT,
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ozn. BWT(T)), pomystem pokrewnym do tablicy sufiksowej [Manber and Myers,
1993| (ang. suffiz array, ozn. SA). Transformata Burrowsa-Wheelera przeksztaltca
tekst T, w tym przypadku genom, w czasie O(|T'|log |T|), na stowo o tej samej dtu-
gosci, ale czesto tatwiejsze do skompresowania. To dlatego, ze BTW ma tendencje
do grupowania liter, poniewaz na pozycji i-tej zawiera litere poprzedzajaca i-ty lek-
sykograficznie obrét sekwencji genomu. W jezykach naturalnych wtasnosé ta wynika
z czesto wystepujacych zbitek literowych, w genomie wplywaja na to powtérzenia.

Wyszukiwanie wzorca p w tekscie przy uzyciu BW'T odbywa sie od korica wzorca.
Poza L(T) znana jest rowniez tablica zliczen kazdej z liter w alfabecie (co odpowiada
wprost pierwszym literom posortowanych sufiksow, nazwijmy to stowo F'). Znajdu-
jemy zakres pozycji w F, w ktorym sg litery odpowiadajace p[|p|]. Dzieki BWT
wiemy jakie litery znajdowaly sie we wzorcu przed dang litera, tzn. sa na odpowia-
dajacych mu pozycjach. BW'T zachowuje tez rangi liter, tzn. i-te wystapienie danej
litery w F' odpowiada i-temu wystapieniu tej litery w L. Zatem w BWT(T') szukamy
ktore z kolei wystapienia przedostatniej litery wzorca pojawiaja sie w wybranym juz
zakresie. Znajac te wystapienia wybieramy zakres w F' odpowiadajacy tym wystapie-
niom. Wykonujemy ta procedure dla kolejnych pozycji we wzorcu az do znalezienia
wzorca (zakres wtedy wskaze liczbe wystapien) lub do momentu gdy zakres bedzie
pusty.

FMe-indeks, poza BWT i tablicg zliczen kazdej z liter w T, to réwniez tablica
zliczen ile razy kazda z liter wystapita w BWT do danej pozycji oraz tablica sufik-
sow. Pozwala to wykona¢ wyszukanie zakresu w tablicy BWT(T) w czasie stalym.
Tablica zliczeni jest zatem potrzebna szybkiego dziatania, jednak zajmuje duzo pa-
mieci — O(|T| x ¥). Aby zmniejszy¢ wykorzystanie pamieci, zapisywany jest tylko
fragment tablicy, tzn. co ktoras pozycja, tak aby reszta byta mozliwa do obliczenia w
stalym czasie. Aby odszukaé¢ pozycje wzorca w tekscie mozna wykorzystaé procedure
dekodowania BWT, jednak w pesymistycznym przypadku mogloby to zaja¢ O(|T]).
Dzieki uzyciu tablicy sufiksowej, a doktadnie jej czesci, podobnie jak w przypadku
tablicy zliczen, wyszukiwanie wzorca p mozna wykona¢ w O(|p|), a jego pozycje
znalezé w czasie sublogarytmicznym wzgledem 7.

Bowtie2 mapowanie odczytu rozpoczyna od wyboru ziaren, czyli niektorych frag-
mentéow odcezytu (k-merow w tekscie rozpoczynajacych sie na co ktorejs pozycji).
Ziarna i ich odwrotnie komplementarne sekwencje sa nastepnie mapowane z wy-
korzystaniem FM-indeksu bez przerw i bez bledéw lub ewentualnie z jednym do-
puszczalnym btedem podstawienia. W wyniku tego mapowania dla kazdego ziarna
dostajemy dwa zakresy pozycji ziarna w BWT(T), dla sekwencji ziarna i odwrotnie
komplementarnej do ziarna. Aby znalezé pozycje wszystkich ziaren w oryginalnym
tekdcie trzeba wykonaé¢ dodatkowy krok dla kazdej pozycji z kazdego zakresu, dlatego
jest to ograniczane poprzez wybor losowo niektérych pozycji, z wiekszym prioryte-
tem dla pozycji z malych zakreséw. Wylosowane pozycje w genomie — kandydaci
do uliniowienia — s rozszerzane do pelnego uliniowienia z przerwami algorytmem
Smitha-Watermana w szybkiej implementacji wspomaganej sprzetowo poprzez row-
nolegte operacje (ang. single-instruction multiple-data (SIMD)) |Rognes and Seeberg,
2000].

Jedli dopuszczamy wyszukiwanie ziaren z btedem, to w sytuacji, gdy podczas wy-
szukiwania ziarna zakres jest pusty, wyszukiwanie ,cofa sie” (ang. backtracking). Z
sufiksu ziarna, ktérego wyszukiwanie zakoriczyto sie niepowodzeniem wybierana, jest
pozycja (preferujac te o niskiej jakosci sekwencjonowania), a nastepnie wyszukiwanie
kontynuowane jest dla jednej z pozostalych w alfabecie liter, przy zmniejszonej do-
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puszczalnej liczbie btedéw. To podejscie zachtanne, zwracajace pierwsza napotkana
wersje ziarna, ktére znajduje sie w genomie. Cofanie moze by¢ jednak konieczne wiele
razy, aby znalez¢ odpowiednia pozycje, na ktérej wystepuje btad. Aby poradzié¢ so-
bie z tym problemem, szczegélnie kiedy btedy wystepuja zwykle na konicu odezytu,
czyli w tym fragmencie, od ktorego wyszukiwanie w tablicy BWT sie zaczyna, au-
torzy wykorzystuja drugi indeks, tzw. lustrzany, dla stowa o odwréconej kolejnosci
liter. Wyszukiwanie w dwdéch indeksach polega na tym, ze w zwyklym indeksie wy-
szukiwanie dopuszcza bledy tylko w pierwszej, lewej potowie stowa (czyli w drugiej
potowie wyszukiwania), a podobnie jak wyszukiwanie odwroconego stowa w indeksie
lustrzanym dopuszcza btedy w drugiej potowie wyszukiwania, czyli w prawej potowie
pierwotnego stowa. Bowtie2 dopuszcza maksymalnie 1 btad w wyszukiwania ziarna,
wiec znajdzie sie on w jednej z poldéw ziarna, podczas gdy druga polowa musi zna-
lez¢ sie bezbtednie w tekscie, zatem do podejscie w wiekszosci przypadkow wystarcza,
chociaz aby unikna¢ zbyt wielu prob cofania dodatkowo jest ustalona maksymalna
liczba takich operacji.

Biorac pod uwage np. ograniczenia na cofanie w wyszukiwaniu i losowanie pozycji
ziaren, bowtie2 nie gwarantuje znalezienia najlepszego uliniowienia (zawierajacego
ziarno o ustalonej dtugosci), ani nawet w ogoble znalezienia ziarna z bledem, nawet
jesli ono istnieje, chociaz w praktyce jest to bardzo mato prawdopodobne, i dotyczy
raczej stabo dopasowanych do sekwencji odczytow. Jest to jednak metoda, ktéra
wciaz relatywnie szybko pozwala znalezé wiele dosy¢ doktadnych mapowan odczytow.

Minimap

Wraz z pojawieniem sie technologii sekwencjonowania trzeciej generacji wzrosta
potrzeba mapowania odczytow zezwalajaca na wiele bledow. Minimap2 |Li, 2018|
poza krétkimi odczytami pozwala tez mapowaé odczyty trzeciej generacji — dtuzsze
(nawet = 1kbp) odczyty zawierajace 5-10% btednych pozycji. Podobnie jak bowtie2,
wykorzystuje technike wyboru ziaren i rozszerzenia potencjalnych ziaren na dopa-
sowanie odczytu, jednak dla znacznego przyspieszenia zamiast calych ziaren wyko-
rzystuje ich minimizery [Roberts et al., 2004|. (w, k)-minimizery stowa s to zestaw
k-meréw — reprezentantéw wybranych z kazdego zbioru w kolejnych k-meréw. Wy-
bér reprezentanta ze zbioru k-merdéw moze by¢ rozny, np. mozliwym porzadkiem jest
wybranie najmniejszego leksykograficznie, chociaz w przypadku sekwencji DNA ra-
czej wprowadzane sa modyfikacje, by nie faworyzowac¢ sekwencji sktadajacych sie z
wielokrotnych powtérzen litery A, ktére w kontekscie DNA sa malo informatywne.
Reprezentacja stowa s poprzez wybrane minimizery wymaga mniej miejsca niz prze-
chowywanie zbioru wszystkich k-meréw stowa, a zapewnia, ze jesli dwa stowa maja
wspoélny w + k — 1-mer, to beda miaty przynajmniej jeden wsp6lny minimizer.

Minimap2 wykorzystuje tablice haszujaca do przechowania wszystkich minimize-
row wraz z ich pozycjami w sekwencji referencyjnej. Dzieki temu wyszukiwanie tzw.
kotwic (ang. anchors), czyli pozycji minimizera z odczytu w sekwencji referencyjne;j
jest efektywne. Aby zmapowac¢ odczyt konieczne jest wybranie wsrod wielu kotwic
takiego ich ciggu, ktéry bedzie najlepiej opisywal odczyt, tzn. pokrywal najwieksza
jego czes¢ zachowujac odlegtodci i wzajemne polozenie kotwic na sekwencji referen-
cyjnej odpowiadajace ich potozeniu w odczycie. Autorzy minimap2 wykorzystujg do
tego programowanie dynamiczne, w ktérym sposréd posortowanych po konicowej po-
zycji w referencji kotwic wybieraja kolejne kotwice na podstawie liczby wspoélnych
pozycji taczacych ja z poprzednia wybrang kotwica i jej odleglosci od niej (karzac
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za przerwe). Dzieki temu minimap w wersji 2 umozliwia tez mapowanie odczytow z
RNA-seq, poniewaz mozliwe jest uwzglednienie przerw w mapowaniu.

2.2.3. Zliczanie poprzez pseudomapowanie — program kallisto

W badaniach transkryptomicznych, ale tez np. metagenomicznych, szukana war-
toscig nie jest doktadna pozycja odczytow w obrebie sekwencji referencyjnych tylko
liczba kopii sekwencji referencyjnych (dla transkryptomiki transkryptow, a dla meta-
genomiki liczba kopii genomu bedzie mowita o liczbie komorek bakterii). Witagnie w
celu szybkiego szacowania liczby kopii, a doktadniej relatywnej liczby kopii sekwen-
cji w probee, stworzono narzedzie kallisto |Bray et al., 2016]. W celu uzyskania
zliczenn kallisto dla kazdego odczytu wyznacza zbiér kompatybilnych z nim se-
kwencji referencyjnych na podstawie wspélnych k-meréw. Tworzy graf de Bruijna
dla sekwencji referencyjnych, a nastepnie wierzchotki sciezki odpowiadajacej kazdej
sekwencji referencyjnej ,koloruje” na inny kolor. To kolorowanie grafu okredla dla
kazdego wierzchotka zbior ,kompatybilnych” sekwencji referencyjnych (ang.
k-compatibility class). Kompatybilne sekwencje referencyjne dla odczytu to przeciecie
zbiordéw kompatybilnych sekwencji dla k-merdéw z odczytu.

Aby oszacowaé czestosé poszezegdlnych sekwencji referencyjnych autorzy uzy-
waja algorytmu EM (ang. ezpectation maximization), iteracyjnej metody estymacji
parametréw modelu, ktérymi to parametrami w tym przypadku sa czestosci sekwen-
cji referencyjnych. Odezyty, ktorych zbiory kompatybilnych sekwencji referencyjnych
zawieraja wiecej niz jedna sekwencje moga zosta¢ w ten sposoéb przypisane do bardziej
prawdopodobnych sekwencji referencyjnych korzystajac z uzyskanego w poprzedniej
iteracji oszacowania czestosci transkryptu.

Jedna z ogromnych zalet kallisto jest jego duza szybkosé oraz stosunkowo mata
podatnosé na niesklasyfikowanie odczytu przez bledy sekwencjonowania (badz roz-
nice miedzy faktyczna sekwencja z badanego organizmu a referencyjna). Jest to osia-
gane poprzez:

e ignorowanie k-meréw z odczytow, ktore nie wystepuja w grafie — sa pomijane
i nie powoduja niezmapowania odczytu

e klasyfikowanie tylko niektorych k-merdéw. Jesli k-mer wystepuje w grafie, to
sprawdzana jest dlugosé dciezki o tych samych kolorach rozpoczynanej przez
ten k-mer. Taka liczba k-meréw z odczytu jest pomijana i kolejny klasyfiko-
wany k-mer odpowiada koricowi tej $ciezki (lub koricowi odeczytu, jedli ten na-
stepuje wezesniej), aby sprawdzi¢, czy po drodze nie nastapit btad. Tylko w
przypadku jego niezgodnosci pominiete k-mery sa sprawdzane, gdy etykieta
sie zgadza sprawdzany jest kolejny k-mer. Ta metoda czesto pozwala ,prze-
skoczy¢” nad btedami sekwencjonowania badz polimorfizmami, ktére mogltyby
spowodowaé niesklasyfikowanie odczytu, jesli tylko k-mer konczacy $ciezke nie
zawiera bledu.

Chociaz do oszacowania czestosci sekwencji referencyjnych nie jest konieczne ma-
powanie, to w wyniku przypisania niektérych k-meréw z odczytu do k-meréw z se-
kwencji referencyjnej mozna uzyskac¢ przyblizone miejsce mapowania — tzw. ,pseudo-
mapowanie”. Dlatego dla kallisto bede uzywaé sformutowania o zmapowaniu od-
czytu w znaczeniu ,przypisania do sekwencji referencyjne;j”.
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Wplyw parametru £ na mapowalno$é odczytéw

Parametr k£ ma duze znaczenie dla dziatania metody, a zarazem jest w zasa-
dzie jedynym parametrem istotnie wplywajacym na dziatanie algorytmu. Przy cze-
stodciach btedu osigganych w sekwencjonowaniu nowej generacji mozna zatozyé, ze
czestosé roznic wzgledem referencyjnego genomu bedzie mniejsza niz np. 3% (patrz
. Przy odczytach dtugosci 100 bp powoduje, ze spodziewamy sie ok. 3 btedéw
na odezyt. Wtedy, niezaleznie od pozycji na ktorej wystapity bledy, w sekwencji jest
minimum 25 kolejnych pozycji, na ktérych btedu nie byto, czyli przy k = 25 odczyt
1 zrodtowa sekwencja referencyjna powinny dzieli¢ przynajmniej jeden identyczny k-
mer. Jest to wskazoéwka jakiej wielkosci powinno by¢ k, jednak to jaka wielkosé k jest
najlepsza zalezy tez od grafu. Aby empirycznie okresli¢ jak zmieni¢ warto$é k warto
spojrze¢ na wyniki mapowania odczytow.

Na podstawie przeciecia oraz sumy zbioréw kompatybilnych sekwencji referen-
cyjnych dla k-meréw dany odczyt mozna przypisaé¢ do jednego ze standw:

1. zmapowany jednoznacznie (ang. uniquely, unikalnie) — przeciecie stanowi tylko
jedna sekwencja. Jest to najbardziej pozadana sytuacja, chociaz mozliwe sa
malto pewne mapowania na podstawie pojedynczego identycznego k-meru.

2. zmapowany niejednoznacznie (a.g. non-uniquely) - przeciecie zawiera wiecej
niz jedna sekwencje, co oznacza, ze na podstawie sprawdzonych k-meréw z
tego odczytu nie mozna zdecydowad, ktéra sekwencja referencyjna jest najbar-
dziej prawdopodobnym Zroédtem odczytu. Jest to rozstrzygane pézniej przez
algorytm EM, wiec ostateczne przypisanie odczytu jest mniej pewne niz zma-
powanie jednoznaczune.

3. niezmapowany ze wzgledu na brak k-meréw - zardéwno przeciecie jak i suma
zbioréw dopasowanych sekwencji sa puste. Oznacza to, ze w sekwencjach re-
ferencyjnych nie wystepuje zaden z k-meréw obecnych w odczycie - byé¢ moze
sekwencje referencyjne sa zbyt dalekie od genomu organizmu w prébce. W
zmapowaniu takiego odczytu moze pomdc zmniejszenie k, lub dodanie odpo-
wiedniej sekwencji referencyjnej. Jednak dodawanie kolejnych sekwencji refe-
rencyjnych moze skutkowaé¢ wystapieniem sytuacji z nastepnego podpunktu

4. niezmapowany ze wzgledu na konflikt - przeciecie zbioréw kompatybilnych se-
kwencji referencyjnych jest puste, ale suma nie. Dzieje sie tak, gdy poszczegdlne
k-mery sa sprzecznie klagsyfikowane - do wykluczajacych sie wzajemnie zbioréw
kompatybilnych sekwencji referencyjnych. Jest to pozadana sytuacja w wy-
padku chimer, czyli odczytéw, ktore pochodza z potaczenia w jedna czasteczke
DNA ro6znych transkryptow. Jest to artefakt sekwencjonowania i taki odczyt
powinien pozostaé¢ niezmapowany, jednak jest to rzadka sytuacja. Konflikt w
klasyfikacji moze by¢ tez zwiazany ze stosunkowo duza liczba réznic miedzy
odczytem a sekwencjg referencyjna, przy jednoczesnej przypadkowej identycz-
nodci innych k-meréw (a nawet jednego k-meru) z inng sekwencja. Zwykle taki
odezyt chcieliby$my jednak sklasyfikowaé¢. W tym przypadku zwickszenie k
moze poméc uniknaé przypadkowego dopasowania, jednocze$nie byé moze za-
chowujac dopasowanie do wtadciwej sekwencji referencyjnej.

Manipulujac wielkodcia parametru k& mozna wiec zmieniaé status klasyfikacji nie-
ktorych odezytéw balansujac miedzy czuloscia i specyficznosdcia. Zwiekszanie k zwiek-
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sza specyficznosé klasyfikacji — powinno by¢ mniej przypadkowych mapowan wsku-
tek przypadkowej identycznodci k-meru w odczycie i w sekwencji referencyjnej. Czesé
odczytow moze przestac sie jednak mapowac (bo nie bedzie identycznego k-meru), a
czedé z odezytoéw niezmapowanych z powodu konflikto6w moze zaczaé sie mapowac.
Zmniejszanie k zwieksza czuloéé - mozna zmapowac odczyty o wiekszej liczbie réznic
wzgledem referencji, jednak moga pojawi¢ sie konflikty. Aby zbadaé, ktére odezyty sa
niezmapowane z powodu braku k-meréw, a ktére z powodu konfliktéw, a dodatkowo
ile odczytow zostato sklasyfikowanych niejednoznacznie, uzyty zostat zmodyfikowany
kod kallisto, wzbogacony o raportowanie o stanie odczytu (opisane w sekcji .

Zastosowanie kallisto do danych metatranskryptomicznych

kallisto zostalo zaprojektowane do kwantyfikowania transkryptomoéw, w szcze-
golnosci duzych transkryptomoéw, (jak np. transkryptom ludzki), ktore charaktery-
zuja sie alternatywnymi wariantami splicingu - alternatywne transkrypty powstaja
poprzez wyciecie réznych zbioréw intronéw, z ktorych wiekszosé sie powtarza, jed-
nak zmieniaja si¢ niektore konice introndéw, niektoére nie zostaja wyciete, jak réwniez
moze zmienié sie kolejnosé pozostatych eksondéw. W efekcie w transkryptomie znaj-
dziemy grupy sekwencji, ktérych duze fragmenty sa identyczne, niektére fragmenty
jednak znacznie sie réznig. Wydaje sie, ze analogiczng wlasnod¢ posiadaja metage-
nomy (i metatranskryptomy). Co prawda u bakterii raczej nie obserwuje si¢ alter-
natywnego splicingu, ale spodziewamy sie, ze genomy, a zatem tez transkryptomy
blisko spokrewnionych gatunkéw, beda w wielu miejscach identyczne. Z takiego za-
lozenia wyszli rowniez autorzy pracy |Schaeffer et al., 2017, ktorzy analizowali pray
pomocy kallisto m.in. odczyty wygenerowane z genoméw 100 bakterii, nasladujac
eksperyment metagenomiczny. Ich obiecujace wyniki pokazuja, ze kallisto moze
by¢ tez przydatne przy analizowaniu danych eksperymentalnych, dlatego jednym z
pierwszych etapéw tej pracy jest przetestowanie mozliwodci wykorzystania kallisto
i poréwnanie go z innymi metodami mapowania na eksperymentalnych danych me-
tatranskryptomicznych z probki o nieznanym sktadzie gatunkowym (patrz rozdziat

33).
2.2.4. Badanie réznic w ekspresji gendéow

Mapowanie odczytéw na sekwencje referencyjne lub inna forma przypisania od-
czytow do sekwencji pozwala na przypisanie odczytéw do sekwencji referencyjnych.
Liczba odczytéw przypisanych do fragmentu sekwencji referencyjnej, w ktorej zako-
dowany jest gen moze da¢ (przyblizona) informacje o tym ile jej kopii znajdowalo sie
w probce.

Definicja 2.2.7 (Zliczenia odczytow)

Zliczenie to funkcja cpp s @ ({1,..|R|} X {1,...|R|}) = N, ktdra zakresom w refe-
rencii R przypisuje liczbe odeczytow ze zbioru S zmapowanymi funkcjg mpg, ktére sq
dopasowane do tego fragmentu:

s (,0) = |{s: € 5 3jp € ()71 A g € ma(s) 51}

W tej definicji odczyt musi byé catkowicie zawarty w zakresie genu, ale nie jest
to konieczne zatozenie, mozna rowniez zlicza¢ odczyty jedynie nachodzgce na gen.

Zwykle zliczenia sa uzywane do okreslenia poziomu ekspresji genu, czyli liczby
transkryptow w prébce poddanej sekwencjonowaniu mRNA. Poniewaz jednak na
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same zliczenia wpltywa wiele czynnikéw, jak np. dtugoéé genu, mapowalnosé do danej
sekwencji, glebokos¢ sekwencjonowania, nie mozna ich traktowaé jako bezpodredniej
informacji o liczbie transkryptéw, a tym bardziej poréwnywaé ekspresji pomiedzy
réznymi probkami. W celu poréwnania ekspresji gendéw z réznych prébek konieczne
jest znormalizowanie zliczen przez liczbe odczytow w danej probee (|.S]) lub uzycie
bardziej skomplikowanych modeli.

Celem réznicowej analizy ekspresji gendéw jest wyodrebnienie genéw, ktorych eks-
presja zmienia sie w istotny sposéb miedzy réznymi prébkami:

Definicja 2.2.8 (Réznicowa ekspresja genow)

Majge dany zbior gendw G = {qg1,...,9c} gdzie g; € N x (N x N)" oznacza pozy-
cje genu w sekwencyi referencyjnej, tzn. chromosom oraz liste pozycji eksondw tego
genu, znajdz ktore geny sq istotnie zmienione miedzy dwoma zbiorami probek — trak-
towanych T = {S7,... ,Sflt} (ang. treated) oraz kontrolnych C = {S7,..., S, } (ang.
control) na podstawie zliczen dla kazdej z probek.

Hipotezq zerowq w testowaniu réznicowej ekspresji gendw jest taka sama (rela-
tywna) liczba kopii transkryptu genu g; miedzy zbiorem traktowanym a kontrolnym.
Hipoteza zerowa jest odrzucana jesli na podstawie uzyskanych zliczen jej p-wartosé
jest mniejsza miz zadany poziom pewnosci «. Zwykle testowanych jest wiele gendw,
wiec konieczne jest zastosowane poprawki przy testowaniu wielu hipotez, np. poprawki
Bonferroniego, Benjaminiego i Hochberga czy FDR. Geny, ktdre po poprawieniu p-
warto$ci otrzymujg wynik mniejszy niz zatozZony poziom istotnosci a nazwiemy réz-
nicowymid.

Powigzanie zmiany w liczbie transkryptéw ze zmiang w zliczeniach wymaga pew-
nego doprecyzowania. Najprostsza mozliwoscia jest uzycie krotno$ci zmiany (ang.
fold change).

Definicja 2.2.9 (Krotno$¢ zmiany)
Krotnosé zmiany (ang. fold change) dla i-tego genu to stosunek jego zliczen odczytow
z warunku T do zliczeni z drugiego warunku:

fC(Z) _ EmR,'T(gi)

CmR,C(gi)

gdzie zliczenia dla zbioru prébek zdefiniujemy jako znormalizowang sume zliczen z
i Cmp.St (i)

probek ¢, 7(g;) = EAGE
J J

Wtedy za istotna zmiane mozna uznaé sytuacje gdy krotnosé zmiany przekracza
pewien ustalony prog F'C, czyli fc(i) = FC (wzbogacenie), lub fe(i) < F—IC (zmniej-
szenie). Jednak poniewaz zmiana krotnosci jest szczegdlnie wrazliwa na drobne zabu-
rzenia w zliczeniach dla mato licznych genéw (majacych mato kopii w probee, a wiec
malo odczytow), warto zastosowaé model, ktory uwzglednia to oraz moze uwzgled-
ni¢ zréznicowanie miedzy prébkami z tego samego warunku. Do takich modeli nalezy

model stosowany przez autorow DESeq2 [Love et al., 2014].

DESeq2

Do réznicowej analizy ekspresji genéw zostato stworzonych wiele modeli wraz z
implementacjami. Jednym z powszechnie stosowanych i rozpoznawanych programoéw,
cho¢ nie jedynym, jest DESeq2 [Love et al., 2014]. Danymi wej$ciowymi tego modelu
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sa zliczenia odczytow K;; dla kazdego genu i, dla kazdej probki j, oraz opis probek
(kontrolna lub traktowana).

Model zaktada, ze zliczenia K;; pochodza z rozktadu ujemnego dwumianowego
(ang. negative binomial) o $redniej p;;, zalezacej od nieznanej liczby transkryptow,
przeskalowanej przez stala normalizacyjna (reprezentujaca zwykle sume odczytow w
probee), i dyspersji a;, ktora modeluje zmiennosé¢ w zliczeniach pomiedzy replikatami
tego samego warunku. Parametry sa ustalane przy pomocy uogélnionego modelu li-
niowego. Aby ustali¢ tak duzg liczbe parametrow, szczegolnie gdy probek jest mato,
autorzy zalozyli, ze geny o podobnej éredniej liczbie zliczett majg podobna dyspersje,
co zwykle jest potwierdzane przez dane eksperymentalne, i zgodnie z tym zatozeniem
poprawiaja oszacowanie dyspersji uzyskane dla kazdego genu. Przy pomocy wyesty-
mowanych p;; obliczane sa Srednie u; dla kazdego genu i wyestymowane zmiany
krotnosci. P-wartosci wyliczane s przy pomocy testu Walda.

Heurystyki wykorzystywane przez DESeq2 pozwalaja uzyska¢ powtarzalne wy-
niki, nawet jesli liczba probek jest niewielka. DESeq2 moze by¢ tez wykorzystany nie
tylko do analizy eksperymentéow RNA-seq ale rowniez dowolnych innych danych z se-
kwencjonowania wysokoprzepustowego, w ktorych pojawiaja sie zliczenia, z danymi
metagenomicznymi na czele. Chociaz False discovery rate tej metody moze w danych
metagenomicznych byé przeszacowany, to w poréwnaniu z konkurencyjnymi meto-
dami jak edgeR i metagenomeSeq FDR dla DESeq2 jest mniejsze [Hawinkel et al.,
2019). Biorac pod uwage ten fakt nalezy podej$¢ do wskazan metody ostroznie —
niekoniecznie 95% genow wskazanych jako istotnie zmienione z 5% FDR faktycznie
jest istotnie zmieniona.

Uzyskiwane przy pomocy DESeq2 dla kazdego z testowanych genéw p-wartosci
oraz zmiany krotnosci pozwalaja ustali¢ ranking genéw najbardziej zmienionych,
dzieki czemu do dalszej analizy mozna wybraé¢ dowolnie wiele najbardziej obiecuja-
cych genéw.
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Badanie r6znicowej ekspresji
gen6w w mikrobiomie jelitowym
myszy na réznych dietach

W tym rozdziale przedstawiona jest analiza réznicowej ekspresji genéw w prob-
kach pochodzacych z sekwencjonowania mikrobiomu jelitowego myszy. W sekcji
opisany jest sposéb pozyskania danych eksperymentalnych. W sekcjach i po-
réwnane zostaly standardowe metody wykorzystywane w metagenomice: podejécia
bazujace na mapowaniu na znane sekwencje referencyjne (uwzgledniajac rozne zbiory
tych sekwencji oraz rézne metody mapowania) oraz na asemblacji (uwzgledniajac
rozne rodzaje asemblacji). Chociaz powyzsze metody nie daja w pelni satysfakcjonu-
jacych wynikéw jesli chodzi o liczbe wykorzystanych odczytéw ani liczbe réznicowych
sekwencji , w sekcji zaprezentowane jest podejécie umozliwiajace wyciagnie-
cie znaczacych biologicznie wnioskdw.

3.1.
Pochodzenie préobek — opis eksperymentu

Zalozeniem eksperymentu byto zbadanie zmian w mikrobiomie myszy przy zmia-
nie diety ze standardowej na wysokottuszczowa u myszy o dwdch réznych genoty-
pach: dzikim (ozn. WT, ang. wild-type) i szczepie trisomicznym Ts(1716)65Dn (ozn.
trisomic) odpowiadajacym ludzkiemu zespotowi Downa. Myszy te maja trisomie
fragmentéw genomu odpowiadajacych trisomii ludzkiego chromosomu 21. Chorzy na
zesp6t Downa wykazuja niedobory intelektualne ale réwniez czedciej niz ogédt po-
pulacji cierpig na otylos¢ i pdzniejsze choroby metaboliczne. Podatno$é na otyltosé
pokazano réwniez u myszy Ts65Dn [Fructuoso et al., 2018].

W eksperymencie wykorzystano 3 myszy WT i 2 myszy TS. Myszom podawano
standardowa karme (ozn. SC, ang. standard chow) a nastepnie w dniu 0 udostepniono
myszom do wyboru karme standardows i wysokottuszczowa (ozn. HF, ang.high-fat).
Probki w postaci bobkéw pobrano w dniu 01 2 uzyskujac probke dla SC (potaczenie
tej probki wynika z btedu podczas ekstrakcji materiatu do sekwencjonowania) oraz
po 14 dniach diety wysokottuszczowe;j.

W tej pracy analizowane sg dane z sekwencjonowania RNA obecnego w mysich
odchodach po usunieciu rybosomalnego RNA (patrz , przy pomocy technologii
HiSeq Hlumina. W wyniku sekwencjonowania otrzymalidémy dla kazdej z probek od
3 do 12 mln par odczytow o dtugosciach 100 kb (patrz tabela (3.1.1)).

62
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Probka [mysz data| | genotyp dieta odczyty [mln]
6683 16-06-2015 WT or 12.066571
6685 04-06-2015 WT SC 11.557403
6685 16-06-2015 WT or 11.876270
6690 04-06-2015 WT SC 12.888782
6690 16-06-2015 WT Hr 11.275417
6695 04-06-2015 trisomic SC 7.374023
6695 16-06-2015 trisomic Hr 12.136999
6704 04-06-2015 trisomic SC 3.018723
6704 16-06-2015 trisomic HF 8.376929

Tablica 3.1.1: Przeglad zsekwencjonowanych prébek — genotyp myszy i dieta oraz
glebokosé sekwencjonowania prébek.

Jakos$¢ odczytow sprawdzonal] programem FastQC [Andrews et al., 2010] byla
bardzo dobra. Srednig jakos$¢ sekwencjonowania reprezentujaca pewnosé poprawnego
odczytania litery w zaleznosci od pozycji w odczycie prezentuje rysunek W
zwiazku z tym, ze réwniez pozostale parametry odczytéw byty zadowalajace, np. nie
wykryto primeréw, w dalszych analizach odczyty nie byly poddane czestym elemen-
tom przetwarzania wstepnego, takim jak np. skrécenie odczytéw o koricowki o stabej
jakosci sekwencjonowania.

Quality scores across all bases (Sanger / lllumina 1.9 encoding) Quality scores across all bases (Sanger / lllumina 1.9 enceding)
40 a0 —
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Rysunek 3.1.1: Wykres jakosci sekwencjonowania wzdtuz odczytoéw pierwszego (z
lewej) i drugiego (z prawej) z pary dla jednej z probek. Zdecydowana wiekszosé
odczytow na catej dlugosci miata satysfakcjonujacy jakosé (zielony kolor tta).

Jakoé¢ rybodeplecji sprawdzonaﬂ narzedziem SortMeRNA [Kopylova et al., 2012]
réwniez byta dosy¢ wysoka. SortMeRNA wyszukuje dopasowania odczytéw w bazie
znanych sekwencji rybosomalnych z réznych gatunkéw. Przesuwajac okno wzdtuz
odezytu wyszukuje jego sekwencje w sekwencjach rRNA dopuszcezajac 1 blad. Przy
duzej liczbie dopasowanych okien odczyt jest uznawany za pochodzacy z rybosoméw.
SortMeRNA okredlit niewielka czed¢ odczytéw z probek jako pochodzace rybosoméw:
od 5.4% do 32.4% odczytow, mediana 9% (patrz tabela [3.1.2)).

Poniewaz taka zawarto$¢ rRNA nie powinna przeszkadza¢ w analizie metatran-

1Wykonane przez dr Ilone Grabowicz
ZWykonane przez dr Ilone Grabowicz
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Probka 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: Identyfikacja odczytow rRNA przy uzyciu SortMeRNA.

skryptomicznej, probki nie zostaly oczyszczone z odczytow zidentyfikowanych jako
rybosomalne.

3.2.
Mapowanie na genom referencyjny

Mapowanie odczytow na genom referencyjny lub na transkryptom jest domyslna
metoda, jesli sekwencje te sg znane. Poniewaz w przypadku probek metatranskryp-
tomicznych nie jest znany ich sktad gatunkowy, wiec wybér sekwencji referencyjnych
stwarza pewien problem. W tym rozdziale zaprezentowane sa wyniki mapowania
na rézne zbiory genomoéw — wszystkie dostepne bakteryjne, znane ludzkie bakterie
jelitowe, czy genomy bakterii rozpoznanych w préobkach przez program do identy-
fikacji sktadu probki. Porownane sa mapowania programami kallisto, minimap?2 i
bowtie2, a w przypadku tego pierwszego pokazane sa réwniez powody niezmapowa-
nia odczytéw. Kallisto uruchomione zostalo z réznymi warto$ciami parametru k,
minimap2 z domyslnymi a bowtie2 w trybie wery-sensitive, czyli z zestawem para-
metrow dobranych tak, aby maksymalnie zwiekszy¢ czutosé mapowania.

3.2.1. Ocena mapowania

Aby poréwnaé rozne sposoby mapowania, zaréwno jesli chodzi o metode jak i o
baze sekwencji referencyjnych, trzeba wybra¢ sposéb oceny mapowania. Nie znajac
ani rzeczywistego sktadu gatunkowego prébki, ani rzeczywistej ekspresji, nie mamy
ztotego standardu, do ktorego mozna poréwnaé wyniki. Jednak do opisania skutecz-
nosci mapowania mozna uzy¢ mapowalnosci, zdefiniowanej jako procent odczytéw
z probki zmapowanych (jednoznacznie lub niejednoznacznie). Cheac uzyskac jak naj-
wieksza mapowalnosé zwiekszamy szanse na btedne mapowania, jednak zaktadajac,
ze jedynie maly odsetek odczytow jest zupelnie blednych, np. jest zanieczyszcze-
niem lub hybryda, oczekujemy, ze dobry spos6b mapowania pozwoli zmapowa¢ zde-
cydowang wiekszo$é odczytéw. Dodatkowo warto uzyskaé¢ mozliwie wysoki procent
jednoznacznie zmapowanych odczytéw, bo utatwia to dalsza réznicows analize.

Sprawdzajac rézne metody mapowania trzeba rozwazy¢ mozliwe przyczyny ni-
skiej mapowalnodci:

e braku (wystarczajaco podobnej) sekwencji referencyjnej w bazie sekwencji re-
ferencyjnych
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e nieoptymalnych parametrow metody (szczegélnie w przypadku parametru k
dla kallisto)

e nicodpowiednio$é metody (np. zbyt mata dopuszczalna liczba roznic miedzy
odczytem a sekwencja referencyjng)

Oczywiscie czynniki te moga wystepowaé jednoczesnie, wspdlnie z artefaktami se-
kwencjonowania, zanieczyszczeniami probki itp. Ta czesé pracy skupiona jest jednak
na wskazaniu mozliwie najlepszych rozwiazan dla powyzszych 3 potencjalnych pro-
bleméw z mapowaniem.

Aby lepiej zrozumie¢ powody niezmapowania odczytdéw przez kallisto potrzebne
byto zmodyfikowanie zrodtowego kodu programu tak, aby w momencie obliczania dla
odczytu przeciecia zbiorow kompatybilnych sekwencji referencyjnych jego k-meréw
raportowal w dodatkowym pliku wielkoéci zaréwno przeciecia jak i sumy tych zbio-
réw, co pozwala poézniej rozdzieli¢ odezyty na niezmapowane z powodu braku wspoél-
nych k-meréw (suma zbioréw kompatybilnych sekwencji réowna 0) oraz z powodu
konfliktu (suma wigksza od zera, ale iloczyn rowny zero).

3.2.2. Genomy bakteryjne z bazy RefSeq

Pierwsza zastosowana baza sekwencji referencyjnych zawiera wszystkie genomy
bakteryjne dostepne w 2014 roku w bazie RefSeq [Pruitt et al., 2007 (ozn. Re-
fSeq2014), zawierajacej wtedy genomy 2785 gatunkéw bakterii, o sumarycznej dtu-
gosci ponad 9.6mld bp. Na te sekwencje referencyjne zmapowano odczyty uzywajac
opisanych wczesniej metod: kallisto, bowtie2 i minimap2. Uzyto kalisto z r6ézna
wielkogdcia k: 13, 21, 25 1 31 (31 to warto$¢ maksymalna a takze domyslna dla ludz-
kiego transkryptomu). Niestety dla k£ = 17 nie udalo si¢ zbudowaé¢ indeksu — wy-
stepowal btad programu, by¢ moze spowodowany niewystarczajaca iloscia RAMu.
Przy uzyciu kallisto udato sie zmapowaé, w najlepszym wypadku czyli dla k = 21,
srednio 26.9% par odczytow w probee (21.1% jednoznacznie), podczas gdy bowtie?2
dawal $rednig mapowalnos¢ 3.64%, a minimap2 — 8.64% (patrz tabela [3.2.1).

Poniewaz na dalszych etapach uzywane sg tylko zmapowane odczyty, zatem w
przypadku kazdego z tych programéw mapujacych, zdecydowana wiekszosé odczy-
tow zostataby niewykorzystana. Nawet pomijajac koszt uzyskania odczytéow, to przy
mapowalnosci rzedu kilku procent zaufanie do ewentualnie zidentyfikowanych rézni-
cowych genéw powinno by¢ mniejsze — wynik moze by¢ bardzo zafalszowany przez
nierozpoznane geny (ktore bylty zrodtem wiekszosci odezytow), szezegodlnie jesli ich
czestodel réznia sie miedzy warunkami eksperymentu. Dlatego checac zwiekszyé¢ ma-
powalnosé sprawdzono mozliwe przyczyny niezmapowania odczytu.

Dla kallisto sprawdzone zostaly rézne wartoéci k. Najlepsza mapowalnosé przy
pomocy kallisto osiagnieto dla k = 21, zatem ponizej zaprezentowany jest wynik
dla tego parametru:

e ponad 30% odczytow nie mapuje sie z braku k-meréw — dodanie genomow
referencyjnych moze byé¢ dla nich rozwigzaniem.

e 40% odczytow generuje konflikty — te odczyty wymagalyby zwiekszenia wiel-
kosci k (jednak dla k=25 mapowalnosé bardzo spada), albo zmodyfikowania
kallisto.

Modyfikacja kallisto, ktéra mogtaby poméc w przypadku wielu konfliktéw to np.
klasyfikacja na podstawie najczesciej pojawiajacych sie w zbiorach kompatybilnych
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transkryptéw, zamiast przypisania do przeciecia tych zbioréw. Jednak implementacja
tej modyfikacji moze znacznie spowolnié dziatanie kallisto, poniewaz wymagatoby
to klasyfikacje wszystkich k-merow w odczycie, bez mozliwoéci pomijania niektorych,
oraz bez szybkiego zakoniczenia klasyfikacji odczytu w przypadku konfliktu.

Bakteryjne genomy referencyjne pobrane z bazy RefSeq p6zniej (19.11.2018, ozn.
RefSeq2018) sa ponad 4-krotnie liczniejsze niz poprzednio rozwazane: 11 455 ga-
tunkéw, 45 mld bp. Przy pomocy bowtie i minimap udato sie zmapowac jednak tylko
ok. dwukrotnie wiecej odczytow (patrz tabela , czyli powiekszenie zbioru se-
kwencji referencyjnych nie powoduje proporcjonalnego wzrostu mapowalnosci, a ta
uzyskana wciaz jest zdecydowanie za matla.

Wykorzystanie tego zbioru jako genomu referencyjnego dla kallisto z optymal-
nym wczesniej k = 21 bylto zbyt kosztowne pamieciowo (budowa indeksu przekracza
dostepne dla nas 800GB RAM). Dla k£ = 31 mapowalnos¢ byta dwa razy wiek-
sza niz przy poprzednim zbiorze, ale 10% jednoznacznie zmapowanych odczytow to
wcigz zbyt malo, a wymagalo to uzycia maszyny z ponad 400GB RAM. Co prawda
dostepnosé mocy obliczeniowej i powierzchni dyskowej wciaz wzrasta, jednak liczba
zsekwencjonowanych organizméw rosnie nawet szybciej. Przewidywany dalszy wzrost
liczby zsekwencjonowanych bakterii moze spowodowaé, ze w bazie bedzie wiele ge-
nomow blisko spokrewnionych gatunkéw, co dodatkowo utrudni mapowanie (zwiek-
szy liczbe konfliktow i niejednoznacznie zmapowanych odcezytow). Dlatego w dalszej
czesdci tego rozdziatu pokazana jest mozliwosé mapowania na inne, mniejsze zbiory
genomow.

3.2.3. Genomy bakterii jelitowych

W bazie RefSeq znajduja sie sekwencje bakterii z roznych érodowisk, np. glebo-
wych czy oceanicznych, ktérych nie spodziewamy sie w probee jelitowej. Badania
nad ludzkim mikrobiomem, w tym mikrobiomem jelitowym, sg na tyle popularne, ze
powstal juz duzy zbiér genoméw ludzkich bakterii jelitowych. W projekcie Human
Microbiome Project [Peterson et al., 2009| (ozn. HMP) zidentyfikowano (w momen-
cie dostepu) prawie 500 bakterii, ktorych sumaryczna dtugosé dostepnych genomow
wyniosta 1.5 mld bp. Dla tych genoméw mapowalnosé przy pomocy bowtie2 wynosi
4.97%, a 23.52% przy pomocy kallisto z k = 21. To wciaz bardzo mala czesé, a
ponad potowa odczytdéw nie ma wspodlnego k-meru z tymi sekwencjami. Trzeba jed-
nak pamietaé, ze sg to bakterie zidentyfikowane w ludzkich jelitach, a nie u myszy,
zatem wielu gatunkéw moze brakowaé¢ a pozostate moga by¢ luzno 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| prezentuja jedynie 100 szczepéw z 76 gatunkéow bak-
terii z 26 rodzin, zidentyfikowanych na podstawie 16SRNA. To stosunkowo niewielki
zbiér, a dodatkowo genoméw wiekszosci z tych szczepdéw nie ma w bazach danych
takich jak RefSeq (stan na 05.2019), jednak dla prawie kazdego z wymienionych
szczepow udalo sie znalezé inny genom z tego samego gatunku lub z najblizej wg.
EzTaxon spokrewnionego gatunku.

Wyniki mapowania kallisto, minimap i bowtie na zbiér miBC sg poréwny-
walne z mapowaniem na opisane wczesniej zbiory sekwencji referencyjnych. Biorgc
pod uwage bardzo maly rozmiar tego zbioru (jedynie 77 gatunkow, 278 mln bp)
te mapowalnosci sa dosy¢ obiecujace, tzn. zidentyfikowanie wiekszej liczby mysich
bakterii jelitowych, w réznych szczepach i dla réznych diet, jak réwniez zsekwencjo-
nowanie genomow szczepdéw wskazanych w miBC, moze by¢ dobra metoda popra-
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wienia mapowania na genomy referencyjne. Jednak zeby uzyska¢ satysfakcjonujace
mapowalnodci nalezatoby prawdopodobnie zwiekszy¢ taka baze kilkakrotnie, co jest
kosztowne i trudne, a stworzony w ten sposéb zbiér genomoéw jest bardzo specyficzny
dla danego zadania (organizmu — myszy, a takze np. rodzaju karmy), nie bedzie zatem
mial prostego przelozenia na badania nad innymi gatunkami w innych warunkach.

3.2.4. Identyfikacja gatunkéw przy pomocy programu Kraken

Innym podejsciem jest wstepna identyfikacja gatunkéw obecnych w préobkach
na podstawie odczytéw, a nastepnie mapowanie jedynie na czesé genomow. Kraken
[Wood and Salzberg, 2014 to narzedzie stuzace do przypisania odczytow do weztow
w drzewie taksonomicznym na podstawie k-meréw obecnych w odczytach. Kazdy
k-mer przypisany jest do wierzchotka LCA (najnizszego wspolnego przodka, ang. le-
ast common ancestor) gatunkow, w ktorych genomach referencyjnych sie znajduje.
K-mery z odczytu sa przypisywane do odpowiednich wierzchotkéw, a nastepnie ana-
lizowane jest poddrzewo drzewa taksonomicznego indukowane przez wierzcholtki z
przypisanymi k-merami. W tym poddrzewie obliczane sa sumy k-merdéw przypisa-
nych do wierzchotkéw na éciezkach od korzenia do lisci, a odczyt jest klasyfikowany do
taksonu reprezentowanego przez odczyt, dla ktorego ta suma jest najwieksza. Klasyfi-
kacja k-mer6w wykorzystuje minimizery (l-mery), a w drugiej wersji programu [Wood
et al., 2019| dla zmniejszenia wymagan pamieciowych dla drzewa przechowywane sg
jedynie [-mery, a do klasyfikacji dodatkowo wykorzystywana jest funkcja haszujaca.

Przy uzyciu domyslnych parametrow dla programu kraken2 (k = 35, [ = 31)
wybrano te gatunki (lub szczepy, poziomy S oraz S1-S4 w drzewie taksonomicznym),
ktore srednio mialty 2 lub wiecej odezytéw w probee (czyli w sumie co najmniej
18 odczytow, ozn. baze Krakenl8). Byto to 52.3% sposrod 7434 obecnych w drze-
wie (pod)-gatunkow, a az 63.3% z 6142 (pod)-gatunkow o dostepnym genomie w
RefSeq2018. Wybrane sekwencje miaty tacznie 34.8 mld bp (duzo wiecej niz baza
RefSeq2014).

Dla tak wybranego zbioru genoméw znéw nie udato sie uzy¢ kallisto z k = 21,
ale dla k£ = 31 kallisto sklasyfikowalo praktycznie tyle samo odczytéw co bez
ograniczania bazy. Nadal jednak 80% odczytow nie ma z genomami referencyjnymi
wspo6lnego k-meru. Nalezaloby zatem obnizy¢ k, co wymaga zapewnienia bardzo du-
zej pamieci operacyjnej, lub powiekszy¢ zbiér genomdw, ale poniewaz wyniki nie byty
obiecujace dla catej bazy RefSeq2018, to dla innego podzbioru wyniki nie beda satys-
fakcjonujace. Dalsze zawezenie bazy i uzycie k = 21 byloby najbardziej obiecujace,
chociaz réwniez obarczone ryzykiem usuniecia genomoéw bakterii mniej licznych w
prébcee.

Podsumowujac, nie udato sie znalezé¢ zadowalajacej metody mapowania na ge-
nomy referencyjne, ktora pozwalataby sklasyfikowaé¢ wiekszo$¢ odczytow, mimo:

e zastosowania réznych programéw mapujacych o réznych parametrach

e uzycia réznych zbioréw genomoéw, w tym wszystkich genoméw dostepnych w
2018 roku w bazie RefSeq

e ograniczenia zbioru genomoéw referencyjnych do rozmiaru umozliwiajacego uzy-
cie kallisto

Sposéb wyboru gatunkéw bakterii, ktérych genoméw nalezy uzyé jako sekwencji
referencyjnych, nie jest oczywisty. Dysponujac jedynie danymi RNA-seq z deplecja
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rybosomalnego RNA nie mozna znaczaco zawezié¢ puli gatunkéw, nawet jesli dosy¢
restrykcyjnie wybierane zostang jedynie te gatunki, ktére posiadaja unikalne k-mery
wspo6lne z naszymi prébkami, a nie te grupy gatunkdéw, ktorych obecnosé wskazuja k-
mery dzielone przez wiecej niz jeden blisko spokrewniony takson. Wydaje sie zatem,
ze dalszy wzrost liczby dostepnych zsekwencjonowanych genoméw bakteryjnych nie
rozwiaze problemu, bo powoduje coraz wieksze problemy obliczeniowe przy niepro-
porcjonalnie matej poprawie mapowalnosci. Dlatego jako alternatywe zastosowano
w tej pracy inne podejécie czesto stosowane w metagenomice, w ktérym sekwencje
referencyjne sy sktadane (asemblowane) na podstawie odczytow.

3.3.
Asemblacja transkryptomu de novo

Metod asemblacji de novo jest wiele, jednak brakuje programéw dedykowanych
metatranskryptomom. Wybrano wiec sposréd dostepnych programéw zardéwno znane
programy dostosowane do asemblacji pojedynczych duzych genoméw, jaki i asem-
blery mikrobiomowe czy transkryptomowe, w wiekszodci opisane w podrozdziale

217

3.3.1. Sposéb asemblacji

Aby uzyska¢ jednorodny zbiér sekwencji referencyjnych dla wszystkich prébek,
ktory pozwoli poréwnaé ekspresje tych samych sekwencji pomiedzy prébkami, ujed-
nolicajac genetyczne zréznicowanie bakterii w préobkach od réznych myszy i w r6z-
nym czasie, sprawdzone zostaly ww. programy poprzez asemblacje tacznie odczytow
ze wszystkich probek. Minimalna dtugo$é kontigu ustalona zostata na 200 bp, czyli
dtugoéci minimum 2 odeczytow.

Sposrod licznych programow do asemblacji wybrany zostal Velvet — dedykowany
asemblacji duzych genomoéw i bedacy baza dla innych asembleréw, Oases — do asem-
blacji transkryptoméw, Metavelvet — do mikrobioméw, MEGAHIT i IDBA-UD — inne
podejécia do asemblacji mikrobioméw, oraz SGA — asembler oparty o graf natozen.

Program Velvet, wykorzystujacy graf de Bruijna, uruchomiono z maksymalnym
parametrem k = 31, oraz z niskim oczekiwanym pokryciem exp_cov=2, odleglosé¢
miedzy odczytami z pary jako ins_length=200 i pokrycie, ponizej ktérego dokony-
wana jest korekcja k-meréw: cov_cutoff=5.

Oases pozwala polaczyé wyniki asemblacji otrzymane przez Velvet dla roznych k.
W tym wypadku potaczono wyniki Velvet dla domyélnych parametréw i k = 21 oraz
k = 31 uzywajac do taczenia wynikéw k = 25. Metavelvet uruchomiono réwniez dla
k = 31 jednak z automatycznym wyliczeniem oczekiwanego pokrycia: exp_cov=auto.

MEGAHIT uruchomiono z domyélnymi parametrami jesli chodzi o zakres dtugosci k
(od 21 do 119) oraz krok zmiany k w kolejnych iteracjach (10). Réwniez IDBA-UD uru-
chomiono z domy§lnymi parametrami, czyli k od 20 do 100 wzrastajace co 20. SGA to
zestaw programoéw opisany dokltadniej we wczeéniejszej czesci pracy — w podrozdziale
W tym wypadku uzyto poprawiania btedéw przez zamiane rzadkich k-meréw
(k = 21, domyélnie rzadkie sg k-mery i mniej niz 3 wystapieniach) na czestsze, od-
filtrowania zduplikowanych odczytow (ale bez odfiltrowania zawierajacych rzadkie i
niepoprawione wczesniej k-mery) oraz nalozeri odezytow o dtugosci m = 31.
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3.3.2. Sekwencje otrzymane w wyniku asemblacji

Zwykle wynik asemblacji de novo ocenia sie na podstawie dtugodci otrzymanych
fragmentow, np. sumarycznej dtugosci kontigéw albo wartosci N50. N50 to dtugosé
najdtuzszego kontigu, ktory wraz z dtuzszymi od niego kontigami odpowiada poto-
wie sumarycznej dtugosci ztozonych sekwencji. Im dtuzsze kontigi i im mniej ich jest,
tym lepszy wydaje sie wynik, chociaz szansa pojawienia si¢ btednie potaczonych frag-
mentéw w sekwencji jest wtedy wieksza. Jesli nie jest znany rozmiar rekonstruowanej
sekwencji, jak w przypadku metagenoméw i metatranskryptomdw, nie mozna ogra-
niczy¢ z goéry oczekiwanej dltugosci uzyskanej sekwencji, ani tez oczekiwanego N50.

Dla transkryptoméw maksymalizacja N50 jest szczegélnie nieodpowiednia, ponie-
waz oczekiwane nie jest niewiele dtugich sekwencji, tak jak w przypadku asemblacji
genomu o kilku-kilkudziesieciu chromosomach. Zamiast tego spodziewane jest bar-
dzo wielu (np. tysiecy) krotszych sekwencji o dtugosciach transkryptow, ktore dla
prokariontow przewiduje sie, ze maja srednio ok. 1 tys. bp [Xu et al., 2006]. Za-
tem przedstawione w tabeli wyniki sg tylko pewnym podsumowaniem zbiorow
kontigbéw, a nie skutecznosci programéw.

Program Liczba kontigébw Sumaryczna dtugos¢ — N50
Velvet k=31 215,813 144,650,085 926
Oases k=211 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 kontigéw otrzymanych przy pomocy réznych progra-
mow do asemblacji (po odfiltrowaniu kontigéw krotszych niz 200 bp).

Sumarycznie najdtuzsze sa kontigi otrzymane przez Oases, co jest zgodne z za-
tozeniem, ze duze czesci sekwencji moga sie powtarzaé¢ by reprezentowaé rézne wa-
rianty rekonstruowanych transkryptéw. N50 pokazuje réwniez, ze Oases, MEGAHIT i
IDBA-UD rekonstruuja najbardziej zwarte kontigi. Uzytecznodci takich sekwencji nie
mozna jednak ocenié¢ na podstawie wytacznie tych informacji.

3.3.3. Ocena wynikéw asemblacji poprzez mapowanie na kontigi

Poniewaz nastepnym krokiem standardowej analizy réznicowej ekspresji jest obli-
czenie czestoscei sekwencji na podstawie mapowan, zbiér sekwencji referencyjnych wy-
brano na podstawie mapowalnosci, tak jak jest to opisane w podrozdziale Po-
dobnie jak wtedy uzyto kallisto pozostawiajac ustalony wczesniej parametr k = 21,
a poréwnano §rednig z mapowalnosci wszystkich probek.

Najgorzej wypada SGA — metodzie korzystajacej z grafu nalozen udalto sie uzy-
ska¢ sekwencje dajace mapowalnos$é jedynie 38.1%. Metody asemblacji de novo uzy-
wajace grafu de Bruijna wygenerowaly sekwencje, do ktorych udaje sie zmapowac
srednio 42% - 83.9% odczytéw (patrz tabela [3.3.2). Najlepszy wynik, czyli sred-
nio 83.1% odczytéw mapuje sie jednoznacznie do sekwencji wygenerowanych przez
MEGAHIT. Staby wynik Metavelvet wynika z tego, ze jego zalozenia nie sa spel-
nione w naszych danych: w rozktadzie czestodci k-meréw nie widaé pikoéw odpowia-
dajacych pojedynczym transkryptom (patrz wykres , podczas gdy Metavelvet
zaktada, ze na podstawie wykresu czestodci k-meréw mozna wyestymowaé czestosé
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rekonstruowanych sekwencji. Wobec niespelnienia tego zatozenia dziatanie programu
Metavelvet sprowadza sie do dziatania programu Velvet, chociaz pewne szczegoly,

np. ustawiane parametry, réznig sie.

Program zmapowane (jednoznacznie) brak k-meréw konflikty
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
roznymi narzedziami do asemblacji sekwencji.

Length-weighted frequency
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Rysunek 3.3.1: Histogram czestosci wystepowania 31-meréw w odczytach.

Wszystkie z uzytych metod poprawiaja liczbe odczytéw, ktérych mozna uzyé w
dalszej analizie. Zaskakujace jednak jest to, ze dla wielu z ww. metod nie udaje
sie zmapowaé ponad potowy z odczytéw, na podstawie ktorych kontigi zostaty stwo-
rzone. Te odczyty mogly np. tworzy¢ zbyt krotkie kontigi (mniej niz 200 bp), ktore zo-
staty odfiltrowane. W wyniku heurystyk upraszczajacych graf i naprawiajacych btedy
odczyty mogly réwniez przestaé¢ pasowaé do konsensusowej sekwencji lub wybér scie-
zek reprezentujacych kontigi w grafie spowodowal powstanie konfliktéw. Ostatnia
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mozliwosé¢ to prawdopodobnie czesta sytuacja w przypadku Oases, gdzie az 41%
odczytow tworzy konflikty.

Najwiecej odczytéw pozwalaja zmapowaé kontigi z MEGAHIT, jednak wiele z nich
jest dtuzszych niz spodziewana diugo$é genu bakteryjnego, czyli 1 tys. bp (patrz wy-
kres . Moze to wynika¢ z blednego potaczenia kilku genéw podczas asemblacji
(kontig hybrydowy), ale przyczyna moze by¢ rowniez biologiczna. Ekspresja genow
u bakterii czesto odbywa sie poprzez transkrypcje catego operonu, wobec czego kilka
genéw kodujacych biatka tego samego operonu moze sie znajdowaé¢ na tym samym
transkrypcie, i by¢ wspolnie regulowane. W analizie réznicowej ekspresji genéw uzyto
zatem kontigéw z MEGAHIT.

20000 Histogram diugosci sekwencji z programu MEGAHIT

35000

30000

25000 |
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15000 |

10000 I f
|
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Rysunek 3.3.2: Histogram dtugodci sekwencji uzyskanych przy pomocy programu
MEGAHIT.

3.4.
Identyfikacja réznicowych kontigow

Transkrypty utworzone przy pomocy programu MEGAHIT i wyestymowane przy
pomocy kallisto zliczenia odczytéw wykorzystano do analizy réznicowej ekspresji
przy pomocy m.in. programu DESeq2 [Love et al., 2014]. Poniewaz liczba sekwencji
uzyskanych przez MEGAHIT jest bardzo duza, (wieksza niz standardowo badana liczba
genow czlowieka, tj. ok. 30tys.), usunieto z badanego zbioru znaczna czes¢ sekwencji,
bazujac na dlugodci i liczbach zliczeni. Testowanie bardzo wielu hipotez jednocze-
$nie powoduje, ze stosujac poprawke False Discovery Rate (poprawka Benjaminiego-
Hochberga |Benjamini and Hochberg, 1995]), bardzo trudno uzyska¢ istotne wyniki,
dlatego warto nie uwzgledniaé¢ pewnych hipotez w testowanym zbiorze.

Poniewaz transkrypty majace zliczenia tylko w nielicznych prébkach nie sa wiary-
godnymi transkryptami pokazujacymi réznice miedzy warunkami, a zaburzaja model,
pozostawiono jedynie sekwencje, ktére miaty po minimum 5 zliczen w minimum 3
probkach. Dodatkowo pozostawiono tylko sekwencje majace oczekiwang dla bakterii
dlugosé genu, czyli miedzy 500 a 1500 bp. Odrzucono w ten sposob 90% sekwencji,
pozostawiajac 22417 sekwencji z prawie 12 mln odczytow (15% wszystkich zmapo-
wanych odczytow).

Do oceny statystycznej istotnosci réznic w zliczeniach transkryptéw miedzy préb-
kami od myszy na diecie standardowej 1 wysokottuszczowej uzyto kilku testow za-
implementowanych w pakietach R. Pierwszym jest test Manna-Whitneya-Wilcoxona
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[Mann and Whitney, 1947] poréwnujacy identycznosé dwoch rozktadéow nie zaktada-
jac, ze s one rozktadem normalnym. W R test ten dostepny jest jako wilcoxon.test
i zastosowany zostal do zliczent dla kazdej sekwencji niezaleznie. Nastepnie skorzy-
stano z dwoch pakietéow do analizy roznicowej ekspresji genow: edgeR [Robinson
et al., 2010 i DESeq |Anders and Huber, 2012] oraz DESeq2 [Love et al., 2014] (kazdy
w 2 wersjach: z parametrycznym i z lokalnym dopasowaniem dyspersji). Wykorzy-
stano rowniez pakiet dedykowany badaniu réznicowej ekspresji w metagenomach —
metagenomeSeq [Paulson et al., 2013, ktory oferuje dwa sposoby modelowania zliczen
odczytow: mieszane rozklady log-normalny oraz normalny, wzbogacone o wartosci ze-
rowe (ang.Zero-inflated Log-Normal mizture mode oraz zero-inflated Gaussian (ZIG)
mizture model).

Metoda Liczba sekwencji o pval < 0.05
bez poprawki ‘ po poprawce FDR
Mann-Whitney-Wilcoxon 451 0
edgeR 011 0
DESeq local 269 0
DESeq parametric nieudana estymacja dyspersji
DESeq2 local 1705 | 5
DESeq2 parametric nieudana estymacja dyspersji
metagenomeSeq LogNorm 9 0
metagenomeSeq Z1G 379 0

Tablica 3.4.1: Poréwnanie liczby statystycznie istotnych sekwencji dla réznych metod
badania réznicowej ekspresji genéw zastosowanych do wybranych sekwencji zasem-
blowanych przy pomocy MEGAHIT.

Zadna z metod nie byta w stanie zidentyfikowaé istotnych (pval < 0.05 po po-
prawce FDR Benjaminiego-Hochberga) transkryptow, nie liczac DESeq2 (patrz tabela
. Warto zauwazy¢, ze dyspersji w zliczeniach odczytéw nie udaje sie wyestymo-
waé parametrycznym wzorem proponowanych przez obie wersje DESeqa (y = a/z+b),
i musi byé¢ estymowana lokalnie. Przy uzyciu lokalnej estymacji i DESeq?2 liczba istot-
nie zmienionych sekwencji rowniez jest bardzo niewielka (patrz tabela [3.4.2)), a p-
wartosci niewiele mniejsze niz punkt odciecia 0.05.

Sekwencja grednia liczba odezytow  log2foldChange | p-wartosé (po FDR)

(SD) (HF) dla DESeq2 local
17823 len=802 9.5 1340.6 -7.14 0.035
40722 len=569 ) 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-wartosci < 0.05 wg. DESeq2 z lokalnym dopa-
sowaniem dyspers;ji.

W zwigzku z trudnodcia w identyfikacji kontigdw o zmienionej ekspresji tg me-
toda, w nastepnym rozdziale przedstawiona jest procedura zaproponowana przez
dr Ilone Grabowicz, a zrealizowana wspdlnie, ktora pozwolita zidentyfikowaé¢ funk-
cjonalne réznice metatranskryptomu po zmianie diety positkujac sie sekwencjami
ztozonymi przy pomocy MEGAHIT.
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3.5.
Identyfikacja réznicowo eksprymowanych genéw

W zwiazku z duza dtugoscia uzyskanych przez MEGAHIT kontigdéw oraz mozliwoscig
kodowania przez wiele bakterii genéw o podobnej funkcji (np. wariantéw enzymu),
dr Ilona Grabowicz zaproponowala procedure funkcjonalnej analizy zasemblowanych
sekwencji, ktéra pozwolita zidentyfikowaé kilka gendéw o réznicowej ekspresji miedzy
dietami, oraz ponad setke genéw rozro6zniajacych mysie genotypy.

3.5.1. Identyfikacja eksprymowanych genéw na podstawie kontigow

Do identyfikacji sekwencji kodujacych w obrebie zrekonstruowanych sekwencji
uZylyémyﬂ programu MetaGeneMark [Zhu et al., 2010|, identyfikujacego cale kodujace
sekwencje badz ich fragmenty uzywajac ukrytego modelu Markova (HMM) trenowa-
nego przy uzyciu znanych genomoéw bakteryjnych by rozpoznawaé¢ kodujace frag-
menty na podstawie czestoéci nukleotydéw. MetaGeneMark moze wskazaé zaréwno
czy dana sekwencja jest kodujaca, jak i wskaza¢ w diuzszej sekwencji jej kodujace
fragmenty. Zwykle na jeden kontig z MEGAHIT przypadala jedna sekwencja kodujaca,
jednak wiele miato 2-3 znalezione geny, a rekordowy transkrypt az 43 (patrz

150,000 -

100,000 -

Liczba kontigow

50,000 -

6 1 2 3 4 5 sum(é—43)
Liczba gendéw w kontigu

Rysunek 3.5.1: Histogram liczby sekwencji kodujacych wskazanych w danym kontigu
przez MetaGeneMark

Wybierajac jedynie sekwencje kodujace wg. MetaGeneMark utworzytySmy zbior
referencyjny o 353 729 sekwencjach, ponad 205 mln bp, o medianie dtugosci 429.
Zmapowalyémy odczyty wykorzystujac kallisto z k = 21 dopasowujac w ten sposob
jednoznacznie 65.8% odczytow (patrz tabela .

Sekwencje wybrane przez MetaGeneMark zostaly dodatkowo zaanotowane funk-
cjonalnie, zeby zagregowac zliczenia dla ortologow — genéw powstatych w wyniku

3VVykonane przez dr Ilone Grabowicz
4Wykonane przez dr Ilone Grabowicz
5Wykonane przez dr Ilone Grabowicz
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Mapowanie ‘zmapowane (jednoznacznie) brak k-merow  konflikty

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

Tablica 3.5.1: Mapowanie kallisto z k£ = 21 na sekwencje kodujace wg MetaGene-
Mark.

specjacji, czesto o tej samej funkcji, ale znajdujacych sie w genomach réznych or-
ganizmoéw. EggNOGmapper [Huerta-Cepas et al., 2017] dopasowuje kazda sekwencje z
zapytania do jednej z sekwencji ze swojej bazy uzywajac m.in. ukrytych modeli Mar-
kova (HMM) reprezentujacych klastry bliskich ortologow, ale rowniez wyszukujac
sekwencje genéw w bazie bialek. Funkcja sekwencji przypisywana jest na podstawie
podobuej sekwencji z najlepiej dopasowanego klastra i filogenetycznie najblizszych
jej ortologbéw o znanej anotacji funkcjonalnej, np. nazwie kodowanego biatka.
Najwiekszg ekspresje wykazat gen fliC' kodujacy flageline, biatko tworzace fila-
menty w wici, a w zwiazku 7z tym zwigzane z mobilnoscia i wirulencja bakterii. Kolejne
geny o wysokiej liczbie odczytoéw to geny biorace udzial w replikacji DNA (dnaK,
groL, c¢lpB), dojrzewaniu i degradacji biatek (hsp), translacji (tuf), glukoneogenezie
(pckA), cyklu trojkarboksylowym (mdh) i metabolizmie pirogronianu (ppdK).

Zidentyfikowane geny nalezaly wg EggNOGmapper do 24 sposrod 26 funkcjonal-
nych kategorii, w ktore zgrupowano klastry grup ortologicznych (COG-soéw, z ang.
Clusters of Orthologous Groups |Galperin et al., 2014|). Najliczniej reprezentowana
byta kategoria ’S’ (patrz rysunek , zawierajaca biatka o nieznanej funkcji, a
nastepnie kategoria biatek o jedynie ogdélnie zdefiniowanej funkeji. Kolejne byty ka-
tegorie: G’ - metabolizm i transport weglowodanéw i ’J’ - translacja i struktura
rybosomalna.

kategoria COG
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Rysunek 3.5.2: Histogram liczby zidentyfikowanych gendéw przypisanych do funkcjo-
nalnych kategorii
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3.5.2. Poréwnanie procedury identyfikacji réznicowych genéw przy
uzyciu kontigéw i odczytéow

Przyblizony poziom transkrypcji genéw o okreslonej funkcji okreéla suma zliczen
odczytow przypisanych do sekwencji o okreslonej funkcji, niezaleznie od gatunku,
z ktorego sekwencja pochodzi. Analogicznie, jako rodzaj kontroli przedstawionego
powyzej podejécia, mozna przyblizy¢ poziom transkrypcji genow o okreslonej funkcji
poprzez okreslenie funkcji dla kazdego odczytu, co jest réwniez mozliwe przy pomocy
MetaGenelMark i EggNOGmapper, i zsumowanie liczby przypisai do danej funkcji.

Sposdrod 20 najczestszych gendw znalezionych przy uzyciu kontigéw, 12 znalazto
sie wérod 20 najczestszych w metodzie kontrolnej (patrz tabela . 4407 genow
zostato zidentyfikowanych przez oba podejscia, co stanowi 46% sposrod gendow znale-
zionych przy pomocy co najmniej jednej z metod, 814 tylko przy pomocy kontigdw,
a 4279 tylko przy uzyciu odczytow. Sposrod nich 95% miato po mniej niz 100 przy-
pisanych odczytow (patrz rysunek [3.5. 'ﬂ}

Nazwa genu Pozycja w rankingu Liczba odczytow

wg kontigbw wg odczytow  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 -
0OXC 19 697 171783 2161
SODB 20 60 169933 36012

Tablica 3.5.2: Najczestsze ortologi.

3.5.3. Geny o zmienionej ekspresji przy zmianie diety

Korzystajac z metody DESeq2 na zagregowanych zliczeniach udato sie zidentyfi-
kowaé 4 istotnie (p-wartosé< 0.05, po poprawce FDR) zmienione geny: IltaS, dhbF,
proWX oraz OCAR_ 4032, gen pochodzacy z bakterii Oligotropha carbozidovorans,

6VVykonane przez dr Ilone Grabowicz
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Geny zidentyfikowane z odczytow i z kontigéw
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Rysunek 3.5.3: Geny zidentyfikowane przez MetaGeneMark i EggNOGmapper na pod-
stawie odczytéw oraz odpowiadajace im zliczenia wyliczone na podstawie odczytow.

ale nieznanej funkcji. Najistotniejszy byt gen ltaS, kodujacy syntaze kwasu lipotejcho-
jowego. Kwas lipotejchojowy jest sktadnikiem §cian komérkowych u bakterii Gram-
dodatnich i jest wymagany do wzrostu i podziatu komérek bakteryjnych
and Schneewind, 2007]. Kolejnym istotnie silniej eksprymowanym genem po zmianie
diety jest dhbF, kodujacy nierybosomowa syntaze peptydéw, ktora jest czescia $ciezki
biosyntezy bacillibaktyny — sideroforu, czyli zwiazku chelatujacego jony zelaza. Zwig-
zek ten pomaga komoérkom rosnacym w warunkach ubogich w zelazo wchtaniaé¢ ten
pierwiastek, wiec jego obecnosé wskazuje na niedobor zelaza w srodowisku [Lee et al.
2011)

Ekspresja pro WX zmniejszyla sie istotnie po zmianie diety. Jest to gen kodujacy
biatko systemu transportowego pozwalajacego na wchtanianie ze srodowiska proliny
lub betainy glicynowej (ang. glycine betaine/proline ABC transporter). Te substancje
sg wchlaniane w warunkach wysokiego stresu osmotycznego, czyli w wysokim stezeniu
substancji osmotycznie czynnych i utatwiaja im przezycie [Csonka, 1989).

Poniewaz istotnie zmienionych gen6w bylo niewiele, przeanalizowatysmy katego-
rie do ktorych mozna przypisa¢ 100 genéw o najmniejszych p-wartosciach (< 0.033
bez poprawki) — patrz tabela [3.5.3

Zwiekszona obecnogé¢ genéw chronigcych przed stresem osmotycznym przy stan-

7Wykonane przez dr Ilone Grabowicz
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Kategoria genéw

Wieksza  ekspresja na
zwyktej diecie SC

Wieksza ekspresja na
diecie wysokottuszczowej
HF

lipopolisacharydy  bto-
nowe, biosynteza lipidéw

lapB

ItaS, IcfA, IpcA, tagA,
mapA, dgkA, ugpQ

wirulencja nanB, cpdA, edr iga, vhcA, mecR,
SCLAV 0170, slel,
apfl, mapA, agrB, traF2

transpozazy RV1313C LPG0144, MPOP 0102

degradacja bialtek iadA, sspP

metabolizm  aminokwa- | hgdB, kamA, kamkE, | astA, glxB, tdc, gIlnN

sOW yphF, rbsC-2; kce, guaA,

kamD, kdd

metabolizm cukréow

SP 2141, nanB, porB,
sugC, mngB, mtlD, nagk,
fucl, rbsK

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

osmoprotekcja

proWX, opuCA, sugC

transport membranowy i
obrot bialek membrano-
wych (ang. turnover)

proWX, SCLAV_ 3941,
nirC, SP 1328, oppF3,
xth, cdr, yhaH, ygjE

cssR, c¢ssS, amt, yhcA,
tupA, nagE, opcP, ygiW

regulatory transkryp- | SP_ 1821, CLS 01740 cytR
cyjne

nierybosomowa  Syntaza dhbF
peptydow

Tablica 3.5.3: Kategorie funkcjonalne 100 najbardziej zmienionych genéw pomiedzy
dietami.

dardowej diecie moze sugerowaé, ze dieta wysokotluszczowa jest mniejszym streso-
rem dla pewnych bakterii jelitowych. 5 gendéw zmniejszonych przy tej diecie katalizuje
degradacje lizyny, skad mozna wnioskowaé, ze dieta wysokottuszczowa prowadzi do
zmniejszenia fermentacji lizyny u bakterii. Sposroéd gendéw zaangazowanych w wi-
rulencje 9 sposréd 12 ma wieksza ekspresje przy diecie wysokottuszczowej. Biatka
kodowane przez te geny utatwiaja bakteriom przetrwanie i kolonizacje gospodarza,
a niektoére nawet daja odpornosé na antybiotyki. Mniej zaskakujacym wynikiem jest
zwiekszenie ekspresji gendéw biosyntezy lipopolisacharydéw blonowych i tluszczow
na diecie wysokottuszczowej, dzieki ktérej po trawieniu ttuszczéw w jelicie dostepne
staja sie dla bakterii glicerol i kwasy ttuszczowe.

Czesé gendéw zwiazanych z metabolizmem cukréw jest bardziej aktywnych na die-
cie wysokottuszczowej, a czedé mniej. Wéréd bardziej aktywnych genéw znajdujemy
kilka genow nalezacych do operonu pdh (dehydrogenazy pirogronianowej), zwykle
transkrybowanego gdy cukier jest czynnikiem limitujacym wzrost bakterii. Myszy na
diecie wysokottuszczowej spozywaja mniej zwyktej karmy, bogatej w weglowodany,
wiec ekspresja tego operonu na tej diecie nie dziwi. Ponadto po diecie wysokottuszczo-
wej aktywowane zostaly oba geny z systemu regulacyjnego CssR-CssS, ktory stuzy do
wykrywania wadliwie zwinietych biatek eksportowanych na zewnatrz komoérki i jest
zwiazany ze stresem zwiazanym z wydzielaniem (ang. secretion stress) [Hyyrylainen
et al., 2001].
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3.5.4. Geny o réznej ekspresji pomiedzy genetycznymi populacjami

Genotyp osobnika ma znaczacy wplyw na jego mikrobiom. Poréwnujac prébki
pochodzace od myszy dzikich do probek od myszy trisomicznych (bez wzgledu na
diete), udato sie zidentyfikowa¢ az 137 statystycznie istotnie roznie eksprymowanych
genow (p-warto$é < 0.05 po poprawce FDR). Najliczniej reprezentowane przez te
geny kategorie funkcjonalne to regulacja transkrypcji, transport i wymiana (ang.
turnover) bton komérkowych, biogeneza $ciany i otoczki komérkowej oraz metabo-

lizm weglowodanow (patrz tabela [3.5.4)).

Kategoria genéw Wieksza ekspresja u my- | Wieksza ekspresja u DS
szy WT
metabolizm  hipoksan- hbaC, ygeT, xdhC, allD,
tyny ylbA
wirulencja/interakcje  z | spaA, quiP, nodl, sdrC,
komérkami gospodarza phnB, exoT, tetM,
VSAL 10172, enhC
transpozazy CYCMA 1561, CPHY 1803,
DSY0812, CALNI 0146
THEXY 0761, DA-
CET 0688, RPE_ 0249,
SSQG_ 02712,
BPR_ 10156,
DALK 0900
regulacja transkrypcji ATP 00026, csm3, treR, | XYLR-1, ocaR 4148,
LP 2003, LLO_ 1103, | rpiR2, ygeV,  gcvR,
puuR, csiR, sigl, | GYY 09435, yazB,
SP 1221, agaR RHOM 13735, nfi,
araC8
transport przez blony/o- | nodl, BL01808, sov, | xth, BMUL_ 4061, licB,
brot biatek blonowych agal, fecR2, potC, epsK, | yhal, clvE, ptcC, yjbH
1ktB3, rhaQ
biogeneza Scian i otoczek | spaA, ykvP, | capbl, capbH, wchF,
komoérkowych VSAL 10172, murE ylbE, mgt, BMUL 2968
metabolizm weglowoda- | cbpJ, bgaA, nanM, rsgl, | pck, bglA, xylBch, amy,
néow wefF aepX, yegV, agp

Tablica 3.5.4: Kategorie funkcjonalne 137 statystycznie istotnie zmienionych genéw
pomiedzy genotypami myszy.

Sposrod genéw réznicujacych oba genotypy geny metabolizmu hipoksantyny byty
bardziej aktywne u myszy trisomicznych, a geny odpowiadajace za wirulencje i inte-
rakcje z komérkami gospodarza, jak réwniez geny kodujace transpozazy bylty bardziej
aktywne u myszy W'T. Ksantyna i hipoksantyna sa produktami metabolizmu puryn u
ludzi. Moga by¢ konwertowane do kwasu moczowego, a dalej do alantoiny (w warun-
kach dostepnych wolnych rodnikéw). U myszy trisomicznych zwiekszong aktywnoscé
wykazywaly geny zdhC, hbaC, ygeT, biorace udzial w konwersji hipoksantyny do
kwasu moczowego.

U myszy WT sposréd 9 silniej eksprymowanych genéw wirulencji dwa z nich,
spaA i sdrC, koduja biatka utatwiajace bakteriom adhezje do komorek gospodarza,
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a geny tetM i enhC przyczyniaja sie do odpornosci na antybiotyki. Gen nodl jest
genem bakterii kolonizujacych korzenie roélin, wiec byé¢ moze przypisanie jest btedne
i w probce znajduje sie jaki§ ortolog tego genu z innych bakterii.

3.5.5. Podsumowanie

Dzieki zastosowaniu wyszukiwania kodujacych fragmentow z transkryptow oraz
agregacji wariantéw genéw udato sie zidentyfikowaé geny réznicujace zaréwno diety,
jak i genotypy. Odejscie od patrzenia na mikrobiom jako na zbiér obecnych gatunkéw
w strone spojrzenia na ogo6t funkcjonalnych mozliwosci mikrobiomu moze pozwolié
lepiej zrozumieé spos6b, w jaki cato§¢ mikrobiomu oraz organizm gospodarza od-
dziatuja na siebie wzajemnie. Warto wzia¢ to podejscie pod uwage w przysztych
analizach, chociaz liczba istotnie zmienionych genéw nie jest w tym przypadku duza,
a liczba krokéw, ktére moga by¢ obarczone btedami, spora.

Jednym z probleméw jest podwoéjne uzycie odczytéw — najpierw do asemblacji, a
nastepnie do mapowania na uzyskane kontigi. Sa to kroki wymagajace obliczeniowo,
ktérych mozna uniknaé¢. Stabodcia tego podejscia jest rowniez uwzglednienie w anali-
zie jedynie znanych genéw, nawet jesli koduja biatka o nieznanej funkcji. To ogranicza
mozliwo$é odkrycia nowych transkryptéw, niepodobnych do genéw pochodzacych z
dotychczas zsekwencjonowanych organizméw. Dlatego w nastepnym rozdziale rozwa-
zona jest mozliwos¢ i sposoby, a takze zaprezentowane wyniki jednoczesnej asemblacji
1 identyfikacji r6znicowych transkryptow.



rRozDzIAL 4
Asemblacja z jednoczesng
identyfikacja roznicowych

sekwenc]

W tym rozdziale przedstawiony jest problem jednoczesnej rekonstrukeji (asem-
blacji) sekwencji oraz identyfikacji tych sekwencji, ktore réznicuja dwie grupy probek.
Sekcja zawiera formalna definicje problemu i omawia mozliwosé wykorzystania
dwdéch metod asemblacji — grafu de Bruijna oraz grafu natozen, sekcja przedsta-
wia zastosowanie grafu nalozen do danych eksperymentalnych, a sekcja[d.3|prezentuje
heurystyczne podejscie do asemblacji réznicowych sekwencji.

4.1.
Problem asemblacji ré6znicowych kontigéw

4.1.1. Definicja problemu

Zdefiniowanie problemu asemblacji réznicowych kontigéw jest skomplikowanym
zagadnieniem z wielu wzgledéw. Pierwszym jest wyboér kryterium ,réznicowosci”.
Najogolniejsza i najprostsza tego miara jest krotnosé zmiany (fold-change) pomiedzy
(znormalizowanymi przez liczbe odczytow z danej probki lub z warunku) zliczeniami
7z jednego i drugiego warunku. Nie wymaga uzycia skomplikowanych modeli bioracych
np. pod uwage rozktad czestosci zliczeni dla roznych dtugosci sekwencji czy zaleznosci
réznicowosci od catkowitej liczby zliczet danej sekwencji, jest zatem odpowiednia do
opisanych pé6zniej proponowanych rozwiazan.

Ponadto, w klasycznym problemie asemblacji chcemy maksymalizowaé liczbe re-
prezentowanych przez odtworzong sekwencje odczytéw. Jednak gdy zasemblujemy je-
dynie sekwencje roznicowe, liczba reprezentowanych odczytéw bedzie znacznie mniej-
sza, 1 by¢ moze nie powinna by¢ gtéwng miarg sukcesu. Jednoczesnie chcemy réwniez
minimalizowaé¢ dtugosé zasemblowanej sekwencji, tak jak w klasycznym problemie
asemblacji, z drugiej strony chcemy zidentyfikowa¢ jak najwiecej sekwencji réznico-
wych. Gtowne zaltozenie tego problemu przedstawia ponizsza definicja:

Definicja 4.1.1 (Problem asemblacji F'C-réznicowych kontigéw)
Dane sqg dwa zbiory probek zwyczajowo nazywane — traktowane T = {Si, ey szt}
(ang. treated) oraz kontrolne C = {S7,...,S,_} (ang. control), oraz FC - wartos¢
oczekiwanej krotnosci zmiany.

Znajdz 2bior sekwencji R = {ry,r9,...7R|} oraz mapowanie My takie, ze

81
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o kaida sekwencja r; € R jest F'C-réznicowa:

L Mg, 7(1) . 1 _
fe(i) = EMZTH) >FC lub fe(i) < Ve, lub Crpyc(ri) =0

gdzie zliczenia dla zbioru prébek zdefiniujemy jako znormalizowang sume zliczen
. _ jc7rLR,St~(gi)
z probek CmR,T(gz‘) = Z]—Isjjl

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

A= {Si eCuU T} : 315j5|G|8i E,, GJ

Szukajac optymalnego rozwigzania problemu asemblacji F'C-r6znicowych konti-
géw nalezy wybra¢ kryterium, a czesciej kryteria oceny rozwiazania. Cechy, ktorych
mozna oczekiwaé¢ od optymalnego rozwiazania to:

1. jak najwieksza liczba uwzglednionych odczytow, czyli maksymalizacja |A|

2. jak najwieksza sumaryczna dlugo$é rozwiazania (ZrieR |7;]) przy minimalne;
liczbie zrekonstruowanych sekwencji |R|

3. jak najwieksza liczba zrekonstruowanych sekwencji |R|
4. maksymalne érednie pokrycie sekwencji, czyli cov,,, s

5. jak najwieksza ,ré6znicowosé” rekonstruowanych sekwencji, np. maksymalne
fe(i) lub najwieksze srednie fe(i) (biorac fcl(i) jesli fe(i) < 1)

Niestety niektore z powyzszych kryteriéw sa wzajemnie przeciwstawne, a opty-
malizacja niektérych z nich prowadzi do niepozadanych rozwiazan. Na przykitad wa-
runek (1), maksymalizacje |.A|, mozna spelni¢ biorac R = C U T, spelniajac rowniez
warunek (3), ale wtedy minimalizowany w warunku (2) |R| jest maksymalny, a sred-
nie pokrycie (warunek (4)) jest najmniejsze mozliwe: cov,, s = 1. Maksymalizujac
warunek (2) mozna przedtuzac¢ sekwencje i w wyniku tego zmniejszac¢ srednia roznico-
wosé (warunek (5)) a by¢ moze tez srednie pokrycie (warunek (4)). Maksymalizowac
warunek (5) mozna np. poprzez osobna asemblacje zbiorow C i T, jednak jest to
sprzeczne z warunkiem (2) oraz by¢ moze (4).

Jednym ze sposobow uproszczenia definicji problemu jest ograniczenie do wyszu-
kania jednej roznicowej sekwencji (ozn. R), ktora spelnia warunki:

e R jest wynikiem asemblacji pewnego podzbioru odczytéw
e R jest réznicowa

e R jest maksymalna, tzn. nie istnieje sekwencja R taka, ze R = R', R' réznicowa
oraz mapuje si¢ na nia wiccej odezytéw: ¢t (1, |R']) > Cmp.s(1,|R])

Szukajac kolejnych takich R na zbiorach odczytéw pomniejszonych o odczyty
uzyte w asemblacji poprzedniej sekwencji otrzymujemy zachtanny algorytm wyboru
pewnego zbioru F'C-réznicowych sekwencji.

Dodatkowym uproszczeniem, ktorego mozna uzyé¢ w przypadku rekonstrukeji
transkryptow z odczytéw NGS pochodzacych z sekwencjonowania ,strand-specific”
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jest brak koniecznosci rozwazania odwrotnej komplementarnosci, poniewaz przy tym
protokole wszystkie odczyty z transkryptu powinny mieé¢ te sama orientacje.

Asemblacja F'C-réznicowych kontigéw przy uzyciu podejsé¢ grafowych, zaréwno
grafu natozen, jak i grafu de Bruijna sprowadza sie do wyznaczenia zbioru $ciezek
w grafie. Roznicowa $ciezka @ = (q1 » ... = ¢,) w grafie powinna spelnia¢ zatem
warunki:

e () jest FC-roznicowa, czyli suma odczytow z T odpowiadajgcych tej Sciezce

jest F'C razy wieksza lub mniejsza niz suma odczytéow z C: Ccf:;zz
e () jest maksymalna, tzn. nie istnieje $ciezka H taka ze Q' =Q » H lub

Q' =H»Qi Q' roéwniez jest réznicowa
4.1.2. Roéznicowe kontigi w asemblacji z uzyciem grafu de Bruijna

W grafie de Bruijna odczyty sa reprezentowane przez Sciezke w grafie, jednak
moga i zwykle istnieja $ciezki nieodpowiadajace odczytom, a jedynie zawierajace ich
fragmenty. Liczba odczytéw z S odpowiadajacych danej sciezce @, czyli pokrycie Q:
covq g, konieczna do obliczenia krotnosci zmiany, nie jest jednoznacznie okreslona.
Liczbe odczytow dla takiej sekwencji moze wiec okreslaé:

e (a) liczba odczytow, ktore przecinaja sie z dana Sciezky, czyli maja wspolny
wierzchotek (k-mer). To podejscie przypomina podejscie kallisto do mapo-
wania, gdzie jeden k-mer z odczytu dopasowany do k-meru z transkryptu wy-
starcza do wlaczenia transkryptu do potencjalnych miejsc mapowania.

e (b) liczba odczytow catkowicie zawartych w sciezce (kazdy wierzchotek ze Sciezki
odczytu powinien by¢ zawarty w Sciezce aby zaliczy¢ odczyt do covg g. To po-
dejécie jest z kolei jest blizsze uliniowieniu odczytu.

Dla obu tych definicji jednak obliczenie pokrycia sekwencji jest trudne oblicze-
niowo, bo wymaga w przypadku (a) obliczenia sumy zbiorow odczytoéw odpowia-
dajacym kazdemu wierzchotkowi ze §ciezki, albo w przypadku (b) sprawdzenia dla
kazdego odczytu, czy catkowicie pokrywa sie ze §ciezka. Bardziej intuicyjne i prost-
sze jest jednak podejscie (a), i tak tez zdefiniujmy zliczenia odczytow w grafie de
Bruina.

Dodatkowa trudnodcia w asemblacji roznicowych kontigéw przy pomocy grafu de
Bruijna jest nieprzewidywalnos¢ funkcji fe. czyli to, ze przedtuzanie sciezki w tym
grafie moze dawaé ro6zne zmiany wartosci funkeji fe:

Obserwacja 4.1.1
Krotnosé zmiany polgczonych Sciezek A i B fc(A, B) moze dawaé wartosci wicksze
lub mniejsze od fc(A) i fe(B).

Wynika to z nieaddytywnosci zliczenn odczytéw w $ciezkach w grafie de Bruijna.
Przyktad nieprzewidywalnosci funkeji fc wystepuje np. w przypadku grafu przed-
stawionego na rysunku {4.1.1

W ogolnosci obserwujemy, ze zachodzi:

Obserwacja 4.1.2
Dla dowolnego poziomu odciecia t > 1 i wielkoSci k-meru k, istnieje graf de Bruijna
gdzie kazdy wierzcholek ma fc < t, ale istnieje Sciezka o fc = t.
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A

B
odczyt 1 /\ /‘\
odczth—w u

Rysunek 4.1.1: Przyktad grafu de Bruijna, w ktorym dla F'C = 2 kazdy z wierz-
chotkow (A,B) ma fc < FC a sciezka A » B ma fc = FC (odczyty fio-
letowe — 1 i 2 s3 z jednego warunku, odczyt pomaraniczowy — 3 z drugiego):
fC(A) — fC(B) — 1-fioletowy =1a fC(A + B) — 2-fioletowy =9

1-pomaranczowy 1-pomaranczowy

odczyt 2

Uzasadnienie: Skonstruujmy graf zawierajgcy sciezke dhugosci n, ktorej kazdy z
wierzchotkow pokryty jest a odczytami w warunku 1 (kazdy z wierzchotkéw innym
zbiorem a odczytow, a b odczytami w warunku 2 (tym samym zbiorem b odczytow.
Zalozmy, ze graf nie jest mozliwy do uproszczenia, bo odczyty z warunku 1 generuja

rozgalezienia. Dobierzmy takie a i b, ze dla Sciezek dlugosci m <n 4% <ta 4 2 t.
W szczegolnodei niech @ < t. Wystarczy zatem dobraé naturalne a, b i n takie,
ze:

bt - bt

[

Z obserwacji mozemy wysnué¢ wniosek, ze kazda ze Sciezek w grafie de Bru-
ijna (ktorych moze by¢ nawet 4 w grafie pelnym) moze by¢ réznicowa i nie mozna
réznicowosci stwierdzi¢ jedynie na podstawie fc poszczegodlnych wierzchotkéw. Stad
nastepujacy wniosek, ze:

Obserwacja 4.1.3
Aby znaleié $ciezke rézinicowq w pesymistycznym przypadku konieczne jest obliczenie
fc dla wszystkich Sciezek.

7 powodu graf de Bruijna nie jest uzyteczny w przypadku asemblacji F'C-
réznicowych kontigéw.

4.1.3. Ré6znicowe kontigi w asemblacji z uzyciem grafu nalozen

W grafie natozeri kazdy odczyt jest przypisany tylko do jednego wierzchotka,
zatem pokrycie wierzchotka jest tatwo obliczy¢ — przed uproszczeniem jest réwne
1 — odczytowi, ktéry buduje wierzcholtek, a po uproszczeniu grafu sumie pokryé
wierzchotkéw, ktore zostaly uproszczone. To znacznie upraszcza obliczanie pokrycia
dla sciezek, gdyz pokrycie $ciezki Q = ¢, ga, - . . q; jest suma pokry¢ wierzchotkow:

cov(Q.8) = Y e(q;S)
7€Q
Graf nalozelt ma dzieki temu wygodna wiasnosé:

Obserwacja 4.1.4
Gdy potgczymy Sciezki P i Q, to warto$é funkcji fc bedzie ograniczona przez jej
wartosci dla pojedynczych Sciezek:

min(fc(P), fe(Q)) < fe(P + Q) < max(fe(P), fe(Q))
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7 powyzszej (4.1.4) wlasnosci taczenia Sciezek, w tym sciezek jednowierzchotko-
wych, wynika kolejna obserwacja:

Obserwacja 4.1.5
Sciezka maksymalizujacq funkcje krotnosci zmiany fc jest pewna Scieikq sktadajgcg
sie z jednego wierzchotka.

Uzasadnienie:

Poniewaz z obserwacji wynika, ze przedtuzanie sciezki nie zwieksza maksy-
malnego fc dwoch sciezek (a zwykle zmniejsza), to wierzchotek o najwiekszym fc
maksymalizuje fec.

Chociaz moga istnie¢ dtuzsze sciezki o réwnym fec, to w praktycznych zasto-
sowaniach definicja problemu asemblacji réznicowych kontigéw zaktadajaca jedynie
szukanie $ciezki, ktora maksymalizuje funkcje fc, bedzie faworyzowata krotkie se-
kwencje. Zatem maksymalizacja fc nie powinna by¢ jedynym celem w asemblacji z
uzyciem grafu naltozen.

W zidentyfikowaniu najdtuzszych sekwencji spetniajacych warunek minimalnej
roznicowosci fc = F'C ktopot moga sprawiaé grafy zawierajace $ciezki, w ktorych
wierzchotki na zmiane przekraczaja prog istotnosci. Przyktad takiej $ciezki przed-
stawiony jest na rysunku W przypadku takich $ciezek wida¢, ze nie mozna
przerwaé¢ wydluzania $ciezki przed sprawdzeniem wszystkich mozliwosci.

//"" "'\\\ //"'_ _""\\\ /,"' N "'\\. //-"' N "'\\‘. 7:4 <2

(( 7:4 j———eio{ 7:3 }—pp{ 7.4 |j—>m{ 7:3 | (7+7):(443)=14:7>=2

N J N J N / N / (7+7+7) - (4+3+4)=21: 11 < 2
~— ~— — — 2814 >=2

Rysunek 4.1.2: Przyktad sciezki o takich pokryciach (zaprezentowanych w wierz-
chotkach w formie zliczenia w warunku pierwszym : w warunkw drugim), dla ktorych
trzeba sprawdzaé¢ wszystkie podsciezki zeby znalez¢ optymalna.

Takich sciezek moze by¢ wiecej, i mogg sie przeplataé. Przyktadem to obrazuja-
cym moze by¢é graf zawierajacy ciag wierzchotkéw na zmiane o fc 2 FC i fe < FC,
przy czym kolejne wierzchotki fc < FC' sg polaczone z dwoma wierzchotkami o
fe = FC (podobnie jak na przyktadzie jednak zamiast jednego wierzchotka
7:3 sa 2, tworzace dwie rownolegle $ciezki taczace wierzchotki 7:4). Wynika z tego
nastepujaca obserwacja:

Obserwacja 4.1.6
Istniejq grafy natozen, ktére wymagajg sprawdzania réznicowosci wszystkich Sciezek
w grafie.

Zatem, chociaz z obserwacji i wynika, ze teoretycznie graf nalozen
moze by¢ lepszym narzedziem do asemblacji F'C-réznicowych kontigéw niz graf de
Bruijna. Graf de Bruijna nie tylko wymaga obliczenia krotnosci zmiany dla wszyst-
kich §ciezek, obliczenie tego jest rowniez bardziej ztozone obliczeniowo. W grafie
natozen obserwacja powoduje, ze trzeba wybra¢ definicje problemu polegajaca
raczej na maksymalizacji dlugosci §ciezki, a nie jej krotnosci zmiany, ale réwniez
7 wynika konieczno$é przeszukiwania potencjalnie wszystkich §ciezek w gra-
fie. To powoduje, ze zamiast szukaé¢ odpowiedniego sformutowania oraz doktadnego
rozwiazania problemu, warto wykorzysta¢ algorytmy heurystyczne.
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Wtasnosci grafu natozen, a w szczegdlnosci addytywnosé zliczen po potaczeniu
sciezek, pozwalajg szukaé réznicowych sciezek np. w sposéb zachtanny. Mimo, ze tym
sposobem nie da sie zagwarantowa¢ maksymalnej dtugosci wybranej $ciezki, gdyz
zachtanny wybor sposobu rozszerzenia $ciezki moze prowadzi¢ do wyboru lokalnego
minimum, to jest to stosunkowo proste obliczeniowo rozwiazanie, a zatem warte
sprawdzenia dzialania w praktyce. Aby dopasowaé rozwiagzanie do grafu nalozen
dla eksperymentalnych danych metatranskryptomicznych, trzeba poznaé¢ wtasnosci
takiego grafu. W nastepnym rozdziale opisana jest analiza parametréw grafu nalozen
dla metatranskryptomicznych danych opisanych w rozdziale

4.2.
Graf nalozen dla przykladowych danych

transkryptomicznych

Uzycie grafu natozenn do asemblacji réznicowych transkryptéw jest obiecujacym
sposobem rozwiazania tego problemu, jednak jego uzyteczno$é¢ dla danych ekspery-
mentalnych zawierajacych btedy moze by¢ ograniczona. W tym podrozdziale przed-
stawiona jest struktura grafu natozen wygenerowanego przy pomocy programu SGA
(String Graph Assembler, opisanego wczesniej w sekeji oraz jego dzialania
upraszczajace graf.

4.2.1. Dzialanie SGA

Przy standardowej asemblacji z uzyciem SGA na uzyskane kontigi mapowato sie
niewiele odczytow, jedynie niecate 40%. Szczesliwie SGA to zestaw programdw, a po-
szczegblne etapy wstepnego przetwarzania danych, budowy grafu, a nastepnie asem-
blacji sa osobnymi skryptami, dzieki czemu mozna tatwo modyfikowaé niektore cze-
§ci z calej procedury oraz analizowaé doktadniej poszczegblne etapy, opierajac sie nie
tylko na informacjach wypisywanych przez program, ale rowniez analizujac posrednie
struktury danych zapisywane przez SGA do plikow.

Programy sktadajace sie na SGA to:

1. preprocessing — usuwanie odczytéw zawierajacych litere N’ oraz opcjonalnie
filtrowanie wg jakosci odczytu

2. index — budowa FM-indeksu (musi by¢ wywolywana kilkakrotnie, po kazdej
zmianie zestawu odczytow)

3. merge — laczenie zbioréw probek. Domyslnie usuwa duplikaty

4. correct — korekcja odczytéw na podstawie czestosci k-meréw lub natozen —
k-mery rzadko wystepujace w odezytach (domyslnie mniej niz 3 razy) moga
zosta¢ skorygowane na k-mer wystepujacy czesdciej a rézniacy sie jedna litera.
Operacja powtarzana jest iteracyjnie

5. filter — filtrowanie odczytow na podstawie czestosci k-meréw — odczyty za-
wierajace rzadkie k-mery zostana usuniete

6. rmdup — rozdzielenie odczytéw na zbiér zawierajacy pierwsze wystapienia danej
sekwencji i na powtorzenia
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7. overlap — obliczenie nalozenn odczytéw. Dwa odczyty moga mie¢ > 1 krawedz
miedzy soba (np. przez rozne dtugosci naltozenia), co powoduje powstanie zdu-
plikowanych krawedzi (ang. ,,duplicated edges”). Overlap domyslnie nie zwraca
przechodnich krawedzi (ang. ,transitive edges”)

8. assemble — wczytuje graf na podstawie obliczonych natozen i iteracyjnie uprasz-
cza tworzac w ten sposéb kontigi

9. scaffoldi scaffold2fasta — lgczg utworzone wczesniej kontigi na podstawie
mapowania na nie par odczytéw

7 punktu widzenia analizy grafu natozen najciekawsze sa kroki wykonywane przez
program assemble. Przydatne w rozumieniu tego procesu sa nastepujace pojecia
uzywane przez SGA:

Definicja 4.2.1 (Wierzcholek super-repetytywny)

Wierzchotek, ktory ma wiecej niz MAX_EDGES (domysinie 128) krawedzi wyjsciowych
lub wiecej niz MAX_EDGES krawedzi wejsSciowych. Krawedzie super-repetytywne to wszyst-
kie krawedzie super-repetytywnego wierzchotka. Domysinie usuwane sg wszystkie kra-
wedzie super-repetytywne.

Definicja 4.2.2 (Krawedz zduplikowana)
Krawedz v — w miedzy wierzchotkami v 1 w, dla ktorych istnieje inna krawed? v -
w, reprezentujgca natozenie o wickszej dtugosci.

Definicja 4.2.3 (Wyspa)
Wyspa to wierzchotek bez sqsiaddw. Wyspy o dtugosci mniejszej niz minimalna dtu-
gos¢ kontigu sg usuwane.

Definicja 4.2.4 (Kornicowka)
Koncowka to wierzcholek o zerowym stopniu wyjsciowym lub wejsciowym (niebedgcey
jednoczesnie wyspg). Jej dtugosé to dtugosé sekwencji ,nienatozonej” na inne wierz-

chotksi.

Dziatanie programu assemble:

1. wezytanie grafu (pominiecie zduplikowanych i super-repetytywnych krawedzi)
2. usuniecie odezytow zawartych w innych odezytach (domyélnie robi to overlap)
3. iteracyjne (domyslnie 10 razy) upraszczanie grafu:

(a) laczenie prostych sciezek,
(b) usuwanie konicowek o dtugosci mniejszej niz trimLength=300,

(¢) usuwanie matych wysp (mniejszych niz minimalna dtugosé kontigu)

4. Wygladzanie grafu (ang. ,Variation smoothing”), czyli usuwanie babli (réwniez
iteracyjnie)

Dziatanie programu scaffold:

1. estymacja odlegtosci miedzy kontigami na podstawie sparowanych odczytow
zmapowanych na nie (przy pomocy programu bwa)
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2. opcjonalnie: wyszukanie $ciezek grafie miedzy kontigami o wyestymowanej od-
legtodci

3. w przypadku wielu takich §ciezek wyboér

e zadnej
e dowolnej o dlugosci najblizszej wyestymowanej

o dlugosci najblizszej wyestymowanej jesli jest tylko jedna o tej dtugosci

4. opcjonalnie: jesli nie ma odpowiedniej $ciezki mozliwe jest ponowne wykorzy-
stanie natozen i uzycie nalozenia z maxErrorRate=0.05

5. opcjonalnie: zwrocenie kontigow na ktore nie zmapowat sie zaden (sparowany)
odczyt.

W analizie struktury grafu nalozen wykorzystatam SGA do wykonania czesci z
krokéw, takich jak filtrowanie odczytdw, obliczenie natozen i budowa grafu, a zaim-
plementowatam w sposéb analogiczny do SGA upraszczanie i oczyszczanie grafu tak,
aby wykonujac te kroki §ledzi¢ rézne parametry grafu oraz liczby odczytéw odpowia-
dajace kazdemu wierzchotkowi, wliczajac w to duplikaty odczytéw odfiltrowane na
wczesniejszych etapach. Pozwala to sprawdzi¢ na ktérych etapach ,,gubione” sa od-
czyty, a potem uzy¢ zapamietanych pokryé¢ do wyszukiwania réznicowych kontigdw.

4.2.2. Wlasciwosci grafu dla rzeczywistych danych metatranskryp-
tomicznych

Dzieki temu, ze SGA to zbiér programéw, mozliwe jest dopasowanie poszczegdl-
nych jego elementéw do indywidualnych potrzeb i potaczenie ich w bardziej skom-
plikowana procedure analizy danych. Uruchomienie SGA wiaze sie np. z usunieciem
zduplikowanych odczytéw, jednak w kolejnych krokach asemblacji réznicowych trans-
kryptow potrzebna jest informacja o liczbie wystapienia kazdego odczytu, czyli réw-
niez o usunietych duplikatach odczytéw, wraz z informacja z ktérego warunku one
pochodza. Opisana ponizej procedura pozwala zachowaé¢ w pobocznych plikach takie
informacje oraz potaczy¢ wiele prébek ostatecznie w jeden graf natozen.

Aby uzyska¢ graf natozen dla dwoch zbioréw probek przy uzyciu SGA oraz infor-
macje o pochodzeniu zduplikowanych odczytéw wykonano nastepujace kroki:

e kazda probka zostata osobno wstepnie obrobiona przez preprocess (w trybie
paired-end), z usunieciem pozycji w odezytach o jakosci < 5

e kazda probka zostala poprawiona z sga correct przy diugosci k-meru k = 21.

e probki zostaly odfiltrowane z uzyciem sga filter bez usuwania odczytow z
rzadkimi k-merami oraz bez domyglnego usuwania zduplikowanych odczytéw.

e nastepnie probki zostaty potaczone w 2 pliki (po jednym dla kazdego warunku)
poprzez zapisanie odczytéw w jednym pliku

e przy uzyciu sga rmdup usuniete zostaly duplikaty dla kazdego z warunkow

e odczyty z obu warunkéw zostaly polaczone przez sga merge, co powoduje, ze
usuniete zostaly duplikaty (odczyty wystepujace w obu warunkach)
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e aby odtworzy¢, ktore odezyty sa duplikatami, uzywam sga overlap z opcja
target-file. Pozwala ona policzy¢ natozenia odczytéow z jednego pliku na
odczyty z drugiego

e graf natozen dla potaczonych odczytow ze wszystkich probek (z usunietymi
duplikatami) zostal zbudowany z dtugoscia natozenia m = 31 przy uzyciu sga
overlap

W dalszej czesci pracy analizowany jest graf natozeri uzyskany przy uzyciu SGA w
powyzszej konfiguracji i przy opisanych powyzej parametrach. Dzieki uzyciu plikow
wynikowych z tej procedury we wtasnej implementacji oczyszczania grafu sledzone
sg liczby odczytéw usuwanych w kolejnych krokach, a pézniej mozliwa jest réznicowa
asemblacja.

Peten graf natozeni zbudowany przez SGA dla zbioru odczytéw ze wszystkich pro-
bek zawiera ponad 29 min wierzchotkéw (odpowiadajacych unikalnym odczytom)
oraz ponad 219 mln krawedzi (patrz tabela 9% sposrod nich to krawedzie o
orientacji zbieznej lub rozbieznej (wynikajace z natozen prefiksowych: < lub sufik-
sowych: > ). Takie krawedzie nie powinny si¢ pojawia¢ w wyniku sekwencjonowania
mRNA z wykorzystaniem protokotu ,strand-specific”’, zatem uznawane sa za btedne
i usuwane z grafu.

Wierzcholtki: | Krawedzie: | % odczytow:
Poczatkowo 29 343 365 | 219 236 275 81.15%
w tym:
wWyspy 548 897
krawedzie prefiksowe/sufiksowe 19 782 441
super-repetytywne (deg > 128) 242 613 | 283 381 335

Tablica 4.2.1: Parametry grafu poczatkowego.

Rozmiar nieoczyszczonego grafu nalozeri jest bardzo duzy, co jest powodowane
w duzej czesci przez krawedzie super-repetytywne. Jest ich w grafie bardzo wiele i
sg prawdopodobnie wynikiem sekwencjonowania regionéw repetytywnych lub innych
regionéw o bardzo duzej zmiennosci genetycznej. Usuniecie wszystkich krawedzi wy-
chodzacych z wierzchotkéw repetytywnych bardzo zmniejsza rozmiar grafu — pozo-
staje tylko 14% z poczatkowej liczby krawedzi, mimo ze niecaly 1% wierzchotkow
jest super-repetytywnych.

Wierzchotki w prawie potowie przypadkéw zawieraja tylko 1 odczyt, maksymalna
wartoscig jest 145386 odczytow, a wierzchotki majace wiecej niz 50 odczytéw zawie-
raja 8.6% odczytow. Pokrycie w obu grupach probek ma 17.2% wierzchotkow.

Poczatkowy graf zawiera 630 295 spojnych sktadowych (pomijajac pojedyncze
wierzchotki), 189 226 sktadowych o dwoch wierzchotkach i 25 354 sktadowe o co
najmniej 100 wierzchotkach. Takie rozbicie grafu nie jest pozadane dla danych geno-
micznych, jednak w przypadku danych metatranskryptomicznych jest spodziewane.

4.2.3. Upraszczanie grafu

Upraszczanie grafu shuzy nie tylko zmniejszeniu rozmiaru ale takze usunieciu
sciezek prawdopodobnie wynikajacych z btedéw sekwencjonowania. Domyg$lnie w SGA
10 razy wykonywany jest cykl upraszczania — usuwanie koricowek, taczenie prostych
Sciezek, i usuwanie matych wysp. W tabeli zaprezentowane sa wyniki wtasnej



Rozdzial 4 Strona 90

implementacji tylko jednego cyklu oczyszczania (zaczynajac od taczenia Sciezek przed
usunieciem koricowek), aby zachowaé jak najwiecej odczytow. Poréwnane jest to do
wynikow calej procedury SGA (10 iteracji i usuwanie babli), uruchomionej na grafie
uzyskanym w domyslny sposéb, a takze uruchomionej na grafie po usunieciu krawedzi
prefiksowych i sufiksowych (dwa ostatnie wiersze tabeli).

Wierzchotki: | Krawedzie: Wyspy: | % odczytow:

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

(liczba $ciezek) 2 170 948
- malte wyspy 2 601 781
Po uproszczeniu: 4 595 021 | 10 038 310 96 100 75.02%
- koncowki 1 897 472
- proste §ciezki (1. $ciezek) 315 075 518 514
- mate wyspy 99 310
Koricowo: 2119 725 | 4538 739 115 916 64.04%
SGA (10 iteracji) 1423 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 natozen w kolejnych krokach heurystycznego uprasz-
czania grafu: poczatkowo, czyli po wezytaniu (bez super-repetytywnych krawedzi),
po uproszczeniu prostych dciezek 1 po 1 cyklu usuwania koricéwek, oraz rozmiary
grafu po domyslnej procedurze SGA (10 iteracji i usuwanie babli), uruchomionej na
zwyktem grafie i na grafie po usunieciu krawedzi prefiksowych i sufiksowych.

Po 1 iteracji oczyszczania grafu w grafie pozostaje ponad 2 tys. wierzchotkéw re-
prezentujacych 64% liczby wszystkich odczytow we wszystkich probkach. Kolejne ite-
racje oczyszczania pozwalaja zmniejszy¢ graf jednak roznica nie jest juz tak znaczna,
wiec dalsza asemblacja réznicowych kontigéw wykonywana jest na grafie po jednej
iteracji upraszczania.

4.3.
Identyfikacja réznicowych kontigéw w grafie nalozen -

heurystyki

Jak pokazane zostalo we wczeéniejszych czesciach pracy, rozwigzanie problemu
asemblacji réznicowych kontigéw nawet w grafie natozen jest trudne. Dlatego w tym
podrozdziale zaprezentowane i poréwnane sa 3 rézne heurystyczne podejscia do wy-
szukiwania réznicowych kontigow.

4.3.1. Opis heurystyk wyszukiwania réznicowych kontigéw

Majac dany uproszczony graf naltozen, celem jest rekonstrukcja w nim kontigéw
(reprezentowanych przez $ciezki w grafie), ktorych zmiana krotnosci wynosi co naj-
mniej F'C. Ponizej zaproponowane sa 3 proste ,zachtanne” heurystyki wyszukiwania
ciezek, majace na celu znalezienie takich F'C-réznicowych kontigow:

1. Maksymalizujaca dlugosé (ozn. longest): dopoki sa niewykorzystane wierz-
chotki:
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e wybieram najdtuzszy (pod wzgledem reprezentowanej sekwencji) wierz-
chotek jako poczatek éciezki

e dopdki to mozliwe rozszerzam taka Sciezke » dowolnego jej korica o naj-
dtuzszy wierzchotek

e wyjéciowe Sciezki muszg zostaé odfiltrowane by uzyskaé tylko te zmienione

2. Maksymalizujaca dtugosé¢, ale roznicowa (ozn. longestfc): dopoki sa niewyko-
rzystane wierzchotki:

e wybieram najdtuzszy (pod wzgledem reprezentowanej sekwencji) wierz-
chotek o fc = FC

e dopoki to mozliwe i wynikowa $ciezka ma fc = F'C rozszerzam taka sciezke
z dowolnego jej korica o najdtuzszy wierzcholek

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

e wybieram wierzchotek o najwiekszym fc = FC

e dopdki to mozliwe i wynikowa $ciezka ma fc = FC rozszerzam taks
Sciezke z dowolnego jej korica o wierzchotek, ktory najmniej zmniejsza
fold-change.

Sekwencje otrzymane przy pomocy heurystyki longest wymagaja poZniejszego
odfiltrowania tych o fc < FC.

Powyzsze heurystyki poréwnane sa w dalszej czedci rozdzialu z réznicowymni se-
kwencjami uzyskanymi przez SGA uruchomionym na tym samym uproszczonym grafie.
Do poréwnania wybrane sa sekwencje zbudowane przez SGA scaffold poniewaz SGA
assemble praktycznie nie uzywa struktury grafu do budowy éciezek, wiec wynikiem
sa wlasciwie tylko sekwencje wierzchotkéw. Kolejne poréwnanie dotyczy wybranej
heurystyki z kontigami z SGA oraz z MEGAHIT, i wykorzystuje do tego m.in. mapowa-
nia z pomoca kallisto.

4.3.2. Wyniki asemblacji przy pomocy heurystyk

Heurystyki zaimplementowane w jezyku Python uruchomione zostaly na oczysz-
czonym grafie natozen dla progu réznicowosci FC = 2. Tabela pokazuje porow-
nanie m.in. liczby odczytéw sktadajacych sie na koricowe kontigi. Zaréwno liczba jak
i dtugosci oraz zawartosé odczytéw roznig sie pomiedzy metodami, chociaz nieznacz-
nie. Najlepsze wyniki pod wzgledem dlugodci osiaga bestfc, a pod wzgledem liczby
odczytéw longestfc.

W dalszej czedci przedstawione jest poréwnanie wierzchotkdéw grafu wykorzysta-
nych przez heurystyki, wiec dla zwiekszenia przejrzystosci wylaczone z niej sa, kontigi
otrzymane na podstawie pojedynczego wierzchotka, ktore powtarzaly sie we wszyst-
kich tych zbiorach. Rysunek pokazuje, ze wierzchotki wykorzystane przez heu-
rystyki w duzej czedci sie pokrywaja, a heurystyki uzywaja wickszosci wierzchotkéw
uzytych przez SGA, ktére w sumie uzywa znacznie mniejszej liczby wierzchotkow.

Dtugosci kontigow uzyskanych réznymi heurystykami sa podobne niezaleznie od
tego, czy dtugosc kontigu byta brana pod uwage przy wydluzaniu sekwencji (patrz
rysunek . Sekwencje z SGA sg nieznacznie dtuzsze, jednak te bardzo diugie (=
2000 bp) stanowia poréwnywalny odsetek. To znaczy, ze niezaleznie od tego, czy
priorytetem jest maksymalizacja dtugosci kontigu, czy krotnosé zmiany, wyniki pod
wzgledem dtugodci sa podobne.
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Heurystyka Liczba sumaryczna iczenia zliczenia

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

Tablica 4.3.1: Poréwnanie kontigéw otrzymanych przy pomocy réznych heurystyk

Wierzchotki grafu natozeh wykorzystane w budowie kontigow

bestfc

longestfc

longest
2
2

longestfc

sga

bestfc

Rysunek 4.3.1: Diagramy Venna wierzchotkéw uzytych do konstrukeji 2-réznicowych
kontigéw przez heurystyki oraz SGA.
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Rysunek 4.3.2: Histogram dlugosci 2-réznicowych kontigéw uzyskanych réznymi me-

todami.

4.3.3. Por6éwnanie kontigéw longestfc oraz MEGAHIT i SGA poprzez ma-
powanie

Wykonane powyzej poréwnanie heurystyk nie jest mozliwe do powtoérzenia z se-
kwencjami uzyskanymi przez MEGAHIT, gdyz nie wykorzystuje on tego rodzaju grafu.
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Poniewaz MEGAHIT buduje kontigi przy pomocy grafu de Bruijna nie udostepnia on
tez informacji, ktéry odczyt jest zawarty w ktorym kontigu. Co wiecej, odczyt moze
nie odpowiadaé¢ fragmentowi sekwencji zadnego kontigu (ale jego fragmenty mogtly
by¢ uzyte do utworzenia wiecej niz jednego kontigu). Dlatego do oceny pokrycia
kontigéw wybrane zostalo mapowanie odczytéw, czyli zliczenia obliczone przy po-
mocy kallisto, (w trybie single-end, bo heurystyki nie korzystaja z informacji o
sparowaniu odczytow), oraz bowtie2. W tej czedci dla uproszczenia umoéwiona jest
tylko jedna wybrana heurystyka — longestfc, gdyz pod tym wzgledem pozostate
heurystyki wypadaty doéé¢ podobnie.

Pokrycia wyliczone na podstawie mapowan do kontigéw o dlugosci 2200 bp
przedstawione sa w tabeli [4.3.2] Pokrycie sekwencji z heurystyki longestfc powinno
by¢ mniejsze, poniewaz jej wyniki zawieraja jedynie kontigi 2-réznicowe, jednak mimo
to pokrycia sa wieksze dla mapowania na sekwencje z SGA przy pomocy bowtie2 i
minimap?2.

Kallisto k=21 bowtie | minimap
rozmiar [bp] zmapowane konflikty brak
(jednoznacznie) k-merow
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 mapowan do kontigéw o dtugosci =
200 bp.

Po odfiltrowaniu sekwencji nierdéznicowych wg. kazdej z 3 metod mapowania naj-
wieksza sumaryczng diugosé istotnych sekwencji otrzymujemy jednak przy uzyciu
programu MEGAHIT (patrz tabela . Liczba kontigéw dla MEGAHIT oraz heurystyki
longestfc jest podobna, jednak ich dlugos¢ jest wieksza w przypadku MEGAHIT
(patrz rysunek [.3.3), tak samo jak procent odczytéw zmapowanych. Dla SGA i
longestfc wida¢ duze zmiany w zliczeniach odczytéow w zaleznosci od uzytej me-
tody mapowania, przy czym przy uzyciu kallisto mapuje sie zdecydowanie mniej
odczytow, co przeczy intuicji, ze kallisto najlatwiej zmapowaé najwiecej odczytow,
cho¢ wieksza szansa, ze przypisanie jest btedne.

Mimo, ze dla sekwencji z heurystyki longestfc odczyty mapowane sa juz na kon-
tigi, ktoére powinny by¢ 2-réznicowe, ok. %‘ 7z nich nie spetnia warunku 2-réznicowoéci
podczas filtrowania na podstawie zmapowanych odczytow. Latwo o taka sytuacje dla
kontigéw o krotnosci zmiany bliskiej progu odciecia. Skoro niektore kontigi odpadaja
z tego powodu, zapewne istnieje tez wiele kontigéw, ktére mogltyby byé¢ 2-réznicowe,
gdyby nie zostaly wczesniej odfiltrowane. Dlatego warto przy budowie kontigdéw uzy¢
mniejszego progu odciecia niz docelowy.

Poréwnanie sekwencji stworzonych metodami korzystajacymi z innych podejsé¢, a
nawet z réznych graféw, jest trudniejsze niz poréwnanie metod dziatajacych na tym
samym grafie, gdyz nie mozna wykorzystaé¢ informacji o uzytych wierzchotkach. Do-
ktadny pomiar podobiestwa dwoch zbioréw sekwencji musiatby uwzgledni¢ w inny
sposob identycznodé ich fragmentow, zawieranie itd. Bytby zatem kosztowny oblicze-
niowo (przez uliniowienia par sekwencji) oraz wymagatby ustalenia pewnych para-
metréw. Jednak poréwnanie wystepowania identycznych sekwencji réwniez pozwala
wytapaé podobienistwa miedzy r6znymi podejsciami. Réznicowe sekwencje stworzone
przez rozne heurystyki czesto powtarzaja sie pomiedzy podejsciami, ale catkowicie
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Kallisto k=21
. . » ) : zliczenia
METODA | liczba kontigébw sumaryczna dtugosé zliczenia (% odezytow)
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
. . » ) : zliczenia
METODA | liczba kontigéw sumaryczna dtugosé zliczenia (% odezytow)
longestfc 156 217 73974 373 86 792 736 47.91%
SGA 104 549 52 976 914 49 683 447 27.42%
MEGAHIT 152 794 142 277 349 105 721 187 58.36%
minimap
. . » ) : zliczenia
METODA | liczba kontigéw sumaryczna dtugosé zliczenia (% odezytow)
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 kontigbw o FC =

kallisto, bowtie2 i minimap2.

2 na podstawie mapowania

Dtugos¢ sekwencji 2-réznicowych wg mapowania programem bowtie
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Rysunek 4.3.3: Histogram dtugosci 2-réznicowych (wg. kallisto) kontigow. MEGAHIT

zwraca duzo dtugich sekwencji.

roznig sie od sekwencji zwroconych przez SGA i MEGAHIT (patrz rysunek . Biorac
pod uwage zupetnie inny sposoéb budowy grafu oraz usuwania btedéw spodziewane
jest to, ze sekwencje beda sie znacznie réznié, jednak praktycznie catkowity brak se-
kwencji identycznych pomiedzy MEGAHIT i sekwencjami zasemblowanymi z uzyciem
grafu natozen jest nieco zaskakujacy.

Nastepna cze$¢ pracy podejmuje probe wyjasnienia powodéw, dla ktérych se-
kwencje z MEGAHIT sa dluzsze i mapuje sie na nie wiecej odczytow, a takze odpo-
wiedzi, czy to oznacza, ze ten zbiér sekwencji jest lepszy — tzn. czy sekwencje sa

poprawne i zbidr jest pelniejszy.
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Sekwencje kontigdw uzyskane réznymi metodami
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Rysunek 4.3.4: Wspotwystepowanie sekwencji 2-réznicowych (wg. kallisto) w zbio-
rach sekwencji uzyskanych réznymi metodami.

4.3.4. Wiarygodnosé kontigéw z MEGAHIT

Bardzo trudno jest ustali¢ prawdziwosé¢ zidentyfikowanego w rzeczywistych da-
nych kontigu, czyli realna obecnosé¢ czasteczki o danej sekwencji (z doktadnoscia do
ustalonej liczby btedow), oraz petnosé jej sekwencji (a nie tylko fragmentaryczne od-
czytanie rzeczywistej czasteczki). Wymagaloby to by¢ moze uzycia innej techniki se-
kwencjonowania dla tej samej probki. Jednak na wiarygodnosé uzyskanych kontigéw
mogloby wskaza¢ znalezienie podobnej sekwencji w bazie referencyjnej. Nie mozna
wykluczyé¢ w ten sposéb poprawnosci sekwencji kontigu, bo transkrypt moze nie by¢é
jeszcze obecny w bazie danych, ale rozsadne jest oczekiwaé, ze pewna czeéé¢ kontigdw
bedzie odpowiadata znanym sekwencjom biologicznym. Do sprawdzenia tego wyko-
rzystano program BLAST [Altschul et al., 1990b], ktory przeszukuje znaczna baze
sekwencji referencyjnych (w tym wypadku nukleotydowych — baza nt) zwracajac na-
wet dosy¢ odlegte dopasowania, rowniez jesli tylko fragment zapytania jest podobny
do fragmentu sekwencji z bazy referencyjnej.

Wiekszoé¢ z sekwencji asemblowanych przez MEGAHIT jak i przez heurystyke
longestfc nie ma analogéw w bazie BLAST (patrz rysunek ktory pokazuje cze-
stos¢ znajdowania dopasowania fragmentu calego kontigu o tej dtugosci sposréd 1000
losowych kontigéw zasemblowanych przez MEGAHIT i przez heurystyke longestfc, wy-
laczajac identyczne sekwencje). W obu zbiorach sekwencji ponad 60% z nich nie ma
zadnego dopasowania (lewy stupek). Kilka % sposrod kontigéw ma znaczace fragmen-
taryczne podobienstwo do znanych sekwencji, ale dla 10-20% znalezione dopasowanie
odpowiada catej dtugosci kontigu. Nieznacznie gorzej niz heurystyka longestfc wy-
pada pod tym wzgledem MEGAHIT.

Sekwencji zawartych w bazie w calosci jest mniej wéréd sekwencji z MEGAHIT,
a wiecej sekwencji ma tylko czedciowe dopasowanie wg. BLAST, co sugeruje, ze te
kontigi moga by¢ hybrydowe — ,sklejone” z kilku poprawnych sekwencji. Widaé
to szczegolnie wérod 100 najdiuzszych sekwencji (patrz rysunek , dla ktérych
najlepsze dopasowanie w bazie znanych sekwencji nukleotydowych obejmuje tylko 0-
60% dtugosci tych sekwencji, chociaz dla sekwencji z heurystyki longestfc pokrycia
te sa troche wieksze.

Aby odpowiedzieé na pytanie, czy 2-roéznicowe sekwencje z MEGAHIT sg przedtuzo-
nymi lub sklejonymi z fragmentéw sekwencjami uzyskanymi heurystyks longestfc
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BLAST dla wszystkich sekwencji longestfc i MEGAHIT
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Rysunek 4.3.5: Czestosé znalezienia dopasowania o takim pokryciu przy pomocy pro-
gramu BLAST dla losowych 1000 kontigéw uzyskanych przez MEGAHIT oraz heurystyke
longestfc.

BLAST dla 100 najdtuzszych sekwencji longestfc i MEGAHIT
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Rysunek 4.3.6: Czestos¢ znalezienia dopasowania o takim pokryciu przy pomocy
programu BLAST dla 100 najdtuzszych kontigbw uzyskanych przez MEGAHIT oraz 2-
roznicowych sekwencji uzyskanych przez heurystyke longestfc.

sekwencje jednego ze zbioré6w zostaly dopasowane uzywajac programu BLAST wyko-
rzystujacego drugi ze zbioréw jako baze referencyjng (patrz rysunek [£.3.7). BLAST
sekwencji z MEGAHIT na sekwencje z heurystyki longestfc (i vice versa) pokazuje ze
prawie wszystkie sekwencje z longestfc sa zawarte w wynikach MEGAHIT, natomiast
wiekszo$¢ z MEGAHIT nie ma odpowiednika w longestfc, a pozostate z nich sg jedynie
czedciowo zawarte w longestfc.

Podsumowujac, mimo ze wyniki mapowalnosci i dtugosé¢ uzyskanych sekwencji
daja przewage MEGAHIT, to mapowanie przy uzyciu BLAST pokazuje, ze czes$é z se-
kwencji moze by¢ hybrydowa, tzn. moze wynikaé z blednego scalenia rzeczywistych
transkryptéow o wspélnym k-merze, a ich odsetek jest wiekszy dla MEGAHIT niz dla
heurystyki longestfc. W takim przypadku moze to wptywaé na analize réznicowej
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BLAST pomiedzy sekwencjami longestfc i MEGAHIT

I MEGAHIT do Ifc 0.5 I MEGAHIT do Ifc
0 [ ifcdo MEGAHIT : B Ifc do MEGAHIT
w 0.4
‘0
S 04 0.3
w0
ﬂ‘)‘ 0.2
Qo2
.l [ 1
0.0 B NN H R 0.0 [ [T ——
0 20 40 60 80 100 0 2 4 6 8 10
Pokrycie szukanej sekwencji Liczba dopasowah wg BLAST

(query coverage) [%]

Rysunek 4.3.7: BLAST pomiedzy 2-r6znicowymi sekwencjami z MEGAHIT a sekwencjami
uzyskanymi heurystyka longestfc.

ekspresji, w szczegolnodci moze by¢ niemozliwe odkrycie niektérych réznicowych kon-
tigow. W zaleznosci od oczekiwan, ale tez planéw uzycia w dalszej analizie innych
narzedzi, np. do rozpoznawania genéw, wybdr uzycia MEGAHIT zamiast heurystyki
longestfc moze by¢ uzasadniony — szersza reprezentacje sekwencji w probce da
MEGAHIT, jednak wiarygodnos¢ sekwencji jest wyzsza dla heurystyki longestfc.

4.3.5. Implementacja

Implementacja upraszczania grafu nalozen oraz heurystyk wyszukiwania rozni-
cowych kontigdéw, nazwana diffcog, zostala wykonana w jezyku Python z wykorzy-
staniem implementacji grafu skierowanego z pakietu networkx. Jest ona dostepna w
repozytorium: https://github.com/juliahi/diffcog, razem z kodem umozliwia-
jacym uruchomienie SGA dla dwoch zbioréw probek w sposoéb umozliwiajacy $ledzenie
liczby odczytow.

W tabeli przedstawione sa wyniki dziatania diffcog oraz konkurencyjnych
rozwigzan MEGAHIT oraz SGA na testowym zbiorze danych (dostepnym w ww. repo-
zytorium) zawierajacym 296 226 odczyty sposrod analizowanych w tej pracy danych
eksperymentalnych. Czas przedstawiony w tabeli dotyczy asemblacji sekwencji, a aby
uzyskac sekwencje 2-réznicowe dla MEGAHIT oraz SGA nalezaloby jeszcze wykonaé ma-
powanie na kontigi i zliczenie odczytow.

Program ‘ real user sys
diffcog | 2m2.146s | 2m59.416s | Om3.536s
MEGAHIT | Om44.555s | 1m11.320s | 0m2.016s
SGA 0m38.372s | 0m59.008s | 0m1.004s

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


https://github.com/juliahi/diffcog

ROzZDzZIAL DB
Podsumowanie

Mikroorganizmy, w szczegolnosdci bakterie jelitowe, maja ogromny wplyw na zy-
cie cztowieka. Poznanie ich aktywnosci, w tym produkowanych przez nie enzymoéw i
mozliwych do wyprodukowania przy ich pomocy metabolitéw jest waznym wyzwa-
niem wspblczesnej biologii. Przydatne w tym sa badania metatranskryptomu przy
uzyciu wysokoprzepustowego sekwencjonowania nowej generacji, ktére wymagaja do
analizy wynikow uzycia metod obliczeniowych. Dostepne aktualnie metody nie sa
jednak dostosowane do tak trudnych zbioréw danych, jakimi sa krotkie odczyty z
sekwencjonowania metatranskryptomu.

W rozdziale |3| przedstawitam analize odczytéw pochodzacych z sekwencjonowa-
nia mRNA z odchodéw myszy na diecie standardowej oraz wysokottuszczowej. Za-
rowno podejscia polegajace na mapowaniu odczytow na zbidér genomow referencyj-
nych, jak i asemblacja transkryptomu nie daty zadowalajacego rezultatu. Wykorzy-
stanie zmniejszonych zbioréw sekwencji referencyjnych pozwalato zmniejszyé i tak
duze wymagania sprzetowe (konieczny do obliczei RAM), ale nie poprawialo ma-
powalnosci wystarczajaco. Wzrost liczby zsekwencjonowanych genoméw nie poprawi
raczej mozliwodci identyfikacji w ten sposdb réznicowych transkryptow, ale zwiek-
szy na pewno wyzwania obliczeniowe. Czekanie na powiekszenie bazy nie jest zatem
rozwiazaniem.

Mapowanie na baze sekwencji genoméw bakteryjnych pozwolito przypisa¢ jedynie
ok. 27% z odczytow, a tylko 21% jednoznacznie, czyli ponad 70% odczytow nie
bytoby uzyte w dalszej analizie, przy czym jest to wynik pseudomapowania przy
uzyciu kallisto. Pokazuje to, ze zgodnie z wczesniejszg publikacja autoréw tego
narzedzia, mimo ze zostato ono zaprojektowane do obliczania czestodci transkryptéow
podlegajacych alternatywnemu splicingowi, to mozliwe jest jego uzycie do danych
metagenomicznych oraz metatranskryptomicznych.

Sposérod metod asemblacji pozytywnie wybija sie MEGAHIT, metoda korzystajaca
z grafu de Bruijna i zaprojektowana do asemblacji metagenoméw. Mapowalo sie na
jej kontigi niemal 84% odczytow, jednak czesé z tych kontigow wydaje sie by¢ zbyt
dtuga aby reprezentowaé¢ pojedyncze geny bakteryjne. To, w niektérych zastosowa-
niach, szczegoélnie w badaniu ilo$ciowym transkrypcji, moze byé¢ duza wada tej me-
tody. Jest to spodziewana obserwacja dla metody wykorzystujacej graf de Bruijna,
gdyz jego zastosowanie ulatwia stworzenie sekwencji hybrydowych. Pod wzgledem
minimalizacji szansy na bledng asemblacje tworzacg sekwencje hybrydowe bezpiecz-
niejsze sa zatem metody wykorzystujace graf natozen odczytow.

Do uzyskanych przy pomocy grafu de Bruijna sekwencji trzeba zatem podejsé
krytycznie i zastosowaé kolejne kroki aby uzyskaé¢ bardziej wiarygodne sekwencje
pojedynczych genéw. Opisany w rozdziale zaprojektowany z dr Ilong Grabowicz
framework przewiduje w obrebie kontigdw geny, nastepnie anotuje je funkcjonalnie.
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Po polaczeniu zliczen dla ortologéw udato nam sie zidentyfikowaé¢ niewielks liczbe
réznicowych genéw.

Zdefiniowanie problemu asemblacji réznicowej ekspresji jest nietrywialne w przy-
padku ekspresji genéw pojedynczego organizmu, a dla populacji bakterii wymaga
rozwazenia jeszcze innych czynnikow. W rozdziale f] zaproponowatam definicje tego
problemu i pokazalam, ze rozwiazanie go przy uzyciu grafu de Bruijna jest bar-
dzo trudne, przez nieaddytywnos¢ zliczen odczytow w $ciezce. W grafie natozen ten
problem nie wystepuje, jest natomiast potencjalnie wyktadnicza liczba rozwiazan
optymalnych. Dlatego zaproponowatam trzy warianty zachtannego algorytmu heury-
stycznego do znajdowania réznicowych transkryptéw bezposrednio w grafie natozeri.
Uzyskane przy ich pomocy sekwencje o krotnosci zmiany co najmniej 2 wykorzystuja
az ok. 25% odczytow i uzyskane sekwencje réznig sie miedzy soba.

Poréwnanie kontigow uzyskanych przy uzyciu heurystyk z sekwencjami otrzy-
manymi przy pomocy MEGAHIT i SGA nie daje jednoznacznej odpowiedzi, ktéra me-
toda jest lepsza. Wyniki mapowalnosci i dtugosé uzyskanych sekwencji sg lepsze dla
MEGAHIT, chociaz mapowanie przy uzyciu BLAST sugeruje, ze wiekszy odsetek z nich
nie jest sekwencjami pochodzacymi z pojedynczego gatunku, zatem prawdopodobnie
sa to sekwencje wynikajace z btednego polaczenia dwoéch lub wiecej rzeczywistych
sekwencji. Dodatkowo, poréwnanie sekwencji przy pomocy mapowania wykorzystu-
jacego k-mery (kallisto) moze by¢ obciazone w kierunku metod asemblacji wyko-
rzystujacych k-mery.

Wobec braku znajomodci ztotego standardu dla tych danych eksperymentalnych
trudno rozsadzi¢ o wyzszodci ktérejs z metod. Ich zastosowanie powinno zatem za-
leze¢ od oczekiwan w stosunku do wyniku — wieksza pelnosé jesli chodzi o pokrycie
obecnych w prébce sekwencji da MEGAHIT, i jest to tez odpowiedni wybér przy dalszej
obrébce sekwencji, np. metodami identyfikacji genéw przez wyszukanie fragmentow
sekwencji w bazie znanych sekwencji biatkowych. W sytuacji jednak gdy istotna jest
identyfikacja zbioru réznicowych transkryptéw, co do ktérych prawdziwosci i fak-
tycznej zmiany ekspresji chcemy by¢ pewniejsi, to lepszym wyborem bedzie raczej
metoda heurystyczna, nawet kosztem pominiecia czedci ze spelniajacych te warunki
transkryptéw znajdujacych sie w prébce.

Podsumowujac, pokazatam, ze popularne metody badania eksperymentalnych
danych metagenomicznych i transkryptomicznych (z uzyciem znanych programow
do mapowania i asemblacji) nie sa wystarczajaco dostosowane do danych metatran-
skryptomicznych i w tym przypadku dalty niesatysfakcjonujace wyniki. Mimo, ze
procedura sktadajaca sie z kilku krokéw uzywajacych dostepnych narzedzi (asem-
blacja, mapowanie, wybor genéw i anotacja funkcjonalna, analiza réznicowej ekspre-
sji) jest mozliwa do wykorzystania w danych metatranskryptomicznych, zawiera ona
wiele redundantnych krokéw, a wyniki nie sa spektakularne. Zaproponowatam zatem
sformutowanie problemu asemblacji réznicowych kontigéow i pokazatam, ze do jego
rozwigzania duzo lepszym narzedziem niz graf de Bruijna jest graf natozen. Zapropo-
nowane heurystyki wyszukiwania réznicowych kontigéw w grafie natozen pozwolity
zaproponowaé zbiory sekwencji o pewnej krotnodci zmiany, jednak wcigz pozostaje
wiele obszaréw, w ktoérych mozna zaproponowaé nowe rozwiazania tego problemu,
np. dla innych definicji ,réznicowosci” lub z wykorzystaniem innych algorytméw heu-
rystycznych. Moja praca wskazuje jednak jasno, ktore kierunki dalszego rozwoju sa
najbardziej obiecujace, tzn. metody wykorzystujace graf natozeri.



Wkilad wspotpracownikow oraz
dostepnos$¢ wynikéw

W rozdziatach [3] oraz [ wykorzystatam dane eksperymentalne pozyskane we
wspoétpracy dr Ilony Grabowicz z grupa prof. Mary Dierssen z Center for Genomic
Regulation w Barcelonie. Eksperymentalna cze$¢ pozyskania probek, tzn. hodowla
myszy i pobranie probek zostaly wykonane w Barcelonie przez dr Marte Fructuoso,
a sekwencjonowanie w Genomed S.A.

Projekt eksperymentu i wstepna analiza jakosci sekwencjonowania z wykorzysta-
niem FastQC i analizy zanieczyszczenia rybosomalnym RNA (opisane w zostaly
wykonane przez dr llone Grabowicz i stanowia jedna z czedci jej rozprawy doktor-
skiej dotyczacej zmian ekspresji genéw w moézgu i zmian w mikrobiomie myszy pod
wplywem diet wywolujacych zmiany w zachowaniu. W jej rozprawie zostata zawarta
réwniez cze$¢ moich wynikéw, opisanych ponizej.

WB.2lw celu analizy ww. danych metatranskryptomicznych wykonatam przeglad
narzedzi do mapowania — zainstalowatam (niektore z nich, np. kallisto, uruchomi-
tam i dobratam parametry, oraz zebratlam rézne zbiory genomoéw referencyjnych,
tj. pobralam genomy z bazy RefSeq, HMP, oraz skryptami i przy pomocy narzedzia
Kraken dokonatamn selekcji genomoéw aby utworzy¢ zbiory miBC i Kraken18. Do oceny
mapowalnodci dla réznych zbioréw genoméw oraz parametréow kallisto uzytam wia-
snego skryptu w jezyku Python oraz samodzielnie zmodyfikowanej wersji programu
kallisto. Podobnie w[3.3|wybdr, instalacje i uruchomienie oraz poréwnanie wynikow
wszystkich programéw do asemblacji wykonatam recznie lub przy uzyciu wtasnych
skryptow. Analize réznicowej ekspresji w wykonatam wlasnym skryptem w je-
zyku R uruchamiajacym z odpowiednimi parametrami dostepne pakiety do analizy
réznicowej ekspresji genéw, na danych odfiltrowanych skryptem w jezyku Python.

Na podstawie wybranych przeze mnie kontigéw ztozonych przy uzyciu MEGAHIT dr
llona Grabowicz zaproponowala i przeprowadzita identyfikacje genéw przy pomocy
MetaGenelMark oraz analize funkcjonalng przy pomocy eggNOGmapper oraz sumowanie
odczytow opisane w podrozdziale 3.5 Dla uzyskanych zliczeri obliczytam réznicowsa,
ekspresje przy pomocy DESeq2 oraz przygotowatam listy zidentyfikowanych gendw,
ktore wspolnie z dr Grabowicz przypisalysmy do kategorii korzystajac z literatury
oraz wspierajac sie baza Uniprot. Z racji jej wickszych kompetencji w zakresie nauk
biologicznych interpretacje biologiczng (tj. przeglad literatury oraz opisy roli danych
genow w szlakach metabolicznych w komorkach bakteryjnych), wykonata dr Ilona
Grabowicz.

Ztozonosé wspoélnie wypracowanej w rozdziale [3| procedury zaowocowata posta-
wieniem w rozmowach z promotorem problemu asemblacji réznicowych kontigéw,
ktory nastepnie sformalizowatam. Przeprowadzitam pdzniej rozwazania teoretyczne
dotyczace mozliwosci uzycia réznych rodzajow graféw do asemblacji opisane w ro-
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dziale[] Po wybraniu grafu natozen jako lepszego rozwiazania oraz przegladzie mozli-
wosci wykorzystania istniejacych narzedzi w celu budowy grafu natozen i zmodyfiko-
wania ich do asemblacji réznicowych kontigéw zaprojektowatam oraz zaimplemento-
walam procedure uzycia w celu budowy grafu natozen podprograméw asemblera SGA.
Nastepnie przy pomocy napisanego przeze mnie zbioru skryptéw wykorzystujacych
SGA uzyskatam graf natozen dla eksperymentalnych danych. W jezyku Python napi-
satam skrypty wykonujace modyfikacje grafu natozeri w sposob analogiczny do tych
wykonywanych przez SGA ale zachowujace zliczenia odczytéw budujacych wierzchotki
i przy jego pomocy zanalizowalam rozmiar grafu podczas roéznych etapéw upraszcza-
nia. Na tak przygotowanym grafie wykonatam asemblacje roznicowych kontigow przy
pomocy wtasnej implementacji algorytméw heurystycznych. Przy decyzjach dotycza-
cych heurystyk oraz w czesci teoretycznej rozwazan o grafach stuzacych do asemblacji
korzystatam ze wsparcia merytorycznego promotora tej rozprawy w postaci dyskusji
i sugestii co do kierunku badari. Samodzielnie wykonatam dobér parametréow oczysz-
czania grafu, obliczenia z uzyciem heurystyk, oraz analize uzyskanych sekwencji z
wykorzystaniem m.in. programu BLAST.

Analiza opisana w [3.5] oraz czes¢ wynikow z zostaly opisane w nieopu-
blikowanym jeszcze artykule: Metatranscriptomic changes upon high-fat diet in a
Down syndrome mouse model autorstwa: llona K. Grabowicz, Julia Herman-Izycka,
Marta Fructuoso, Mara Dierssen, Bartek Wilczytiski. Preprint pracy dostepny jest
po adresem https://doi.org/10.1101/2021.12.16.472765, a dotyczacy tej cze-
sci pracy kod jest opublikowany w repozytorium: https://github.com/juliahi/
metatranscriptomics_in_DS

Kod w C++ programu kallisto z moimi nieduzymi modyfikacjami dostepny jest
w repozytorium: https://github.com/juliahi/kallisto.

Implementacja upraszczania grafu natozen oraz heurystyk wyszukiwania réznico-
wych kontigéw opisana w [£.2] razem z potrzebnym do tego kodem umozliwiajacym
uruchomienie SGA dla dwoéch zbioréw probek w sposéb umozliwiajacy éledzenie liczby
odczytow, jest dostepna w repozytorium: https://github.com/juliahi/diffcog.
Planowany jest krotki artykut (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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