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Resumo

Menés, Alejandro Mustelier; Lifschitz, Sérgio. Avaliacdo da qualidade da
montagem de fragmentos de sequéncias bioldgicas. Rio de Janeiro, 2017. 61p.
Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Informatica, Pontificia Universidade
Catdlica do Rio de Janeiro.

Nos ultimos anos surgiram novas tecnologias de sequenciamento de DNA
conhecidas como NGS - Next-Generation Sequencing. Estas sdo responsaveis por
tornar o processo de sequenciamento mais rapido e menos custoso, mas também
trazem como resultado fragmentos de DNA muito pequenos, conhecidos como
reads. A montagem do genoma a partir destes fragmentos € considerada um
problema complexo devido a sua natureza combinatéria e ao grande volume de
reads produzidos. De maneira geral, os biélogos e bioinformatas escolhem o
programa montador de sequéncias sem levar em consideracdo informacgOes da
eficiéncia computacional ou da qualidade biolégica do resultado. Esta pesquisa
tem como objetivo auxiliar aos usuarios bidlogos a avaliar a qualidade dos
resultados da montagem. Primeiramente, foi projetada e desenvolvida uma
metodologia para obter informacdes dos genes presentes na montagem, listando
0s genes que podem ser identificados, aqueles que ttm o tamanho correto e a
sequéncia de pares de bases correta. Em segundo lugar, foram realizados testes
experimentais exaustivos envolvendo cinco dos principais montadores de genoma
conhecidos na literatura os quais sdo baseados no uso de grafos de Bruijn e oito
genomas de bactérias. Foram feitas comparacgdes estatisticas do resultado usando
as ferramentas QUAST e REAPR. Também foram obtidas informacdes
qualitativas dos genes usando o algoritmo proposto e algumas métricas de
eficiéncia. Em fungdo dos resultados coletados, é feita uma analise comparativa
que permite aos usuarios conhecer melhor o comportamento das ferramentas
consideradas nos testes. Por fim, foi desenvolvida uma ferramenta que recebe
diferentes resultados de montagens de um mesmo genoma e produz um relatorio
qualitativo e quantitativo para o usudrio interpretar os resultados de maneira

integrada.
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Abstract

Menés, Alejandro Mustelier; Lifschitz, Sérgio (Advisor). Quality evaluation for
fragments assembly of biological sequences. Rio de Janeiro, 2017. 61p.
Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Informatica, Pontificia Universidade
Catolica do Rio de Janeiro.

New DNA sequencing technologies, known as NGS - Next-Generation
Sequencing, are responsible for making the sequencing process more efficient.
However, they generate a result with very small DNA fragments, known as reads.
We consider the genome assembly from these fragments a complex problem due
to its combinatorial nature and the large volume of reads produced. In general,
biologists and bioinformatics experts choose the sequence assembler program
with no regard to the computational efficiency or even the quality of the
biological result information. This research aims to assist users in the
interpretation of assembly results, including effectiveness and efficiency. In
addition, this may sometimes increase the quality of the results obtained. Firstly,
we propose an algorithm to obtain information about the genes present in the
result assembly. We enumerate the identified genes, those that have the correct
size and the correct base pair sequence. Next, exhaustive experimental tests
involving five of the main genome assemblers in the literature which are based on
the use of graphs of Bruijn and eight bacterial genomes data set were ran. We
have performed statistical comparisons of results using QUAST and REAPR tools.
We have also obtained qualitative information for the genes using the proposed
algorithm and some computational efficiency metrics. Based on the collected
results, we present a comparative analysis that allows users to understand further
the behavior of the tools considered in the tests. Finally, we propose a tool that
receives different assemblies of the same genome and produces a qualitative and
quantitative report for the user, enabling the interpretation of the results in an

integrated way.

Keywords

Bioinformatics; fragments assembly; biological sequences.
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1
Introducéao

1.1.
Motivacao

Nos ultimos anos tém surgido uma geracdo de tecnologias de
sequenciamento de DNA conhecida como Next-Generation Sequencing (NGS) as
quais foram desenvolvidas para reduzir o custo e o tempo do processo de
sequenciamento. Elas geram uma grande massa de dados, a um custo
relativamente baixo e com alta vazdo. No entanto, as leituras curtas, por elas
produzidas, dificultam sobre maneira o processo de montagem de genomas. Esse
conjunto de tecnologias tem acelerado as pesquisas nas dareas biologicas,
possibilitando a analise detalhada de organismos (SHENDURE; JI, 2008).

As tecnologias de sequenciamento até entdo eram, em sua maioria, baseadas no
método de Sanger (SANGER, 1977), tendo como principais limitacbes o custo,
tempo, velocidade e a escalabilidade. Tais barreiras foram superadas pelas NGS
que utilizam uma abordagem diferente para o sequenciamento, o que desencadeou
varias vantagens. Nos NGS, o processo de sequenciamento € muito mais rapido e
mais barato, mas também traz reads (fragmentos) muito menores do que aqueles
obtidos na tecnologia Sanger. Além do maior nimero de fragmentos, a inferéncia
dos erros de sequenciamento faz com que 0 processo da montagem seja mais
complicado (NAGARAJAN; POP, 2009).

Além disso existe uma plataforma NGS chamada PacBio, que produz reads com
10.000 pb em media, que é muito utilizada, apesar de sua alta taxa de erro
(~14%); melhores montagens sdo obtidas quando séo feitas abordagens hibridas
de sequenciamento, usando Illumina e PacBio (RHOADS et al., [s.d.]).

Para resolver essa situacdo, os montadores de fragmentos de DNA atuais
executam uma série de pré-processamentos e pos-processamentos nos dados a fim
de eliminar, ou pelo menos diminuir, os erros e alcangar um resultado com um

nivel de confianca maior.
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A montagem de reads é o ponto de partida dos trabalhos de pds-sequenciamento.
A resolucdo dessa tarefa € um dos problemas fundamentais, pois é usada para
conhecer a sequéncia de DNA de um individuo, determinar mutacbes entre
individuos e achar novos métodos de diagndsticos para doencas, criacdo de
vacinas, entre outros (SHENDURE; BIOTECHNOLOGY; 2012, [s.d.]).

A montagem de reads é considerada um problema complexo devido a sua
natureza combinatdria e ao grande volume de dados produzido pelas tecnologias
de sequenciamento (LUQUE; ALBA, 2005). Os sequenciadores de DNA néo
conseguem trabalhar com a molécula completa de uma vez, fazendo com que um
grande numero de copias da mesma molécula de DNA seja aleatoriamente
dividido em fragmentos e que estes fragmentos, de diferentes copias, se
sobreponham parcialmente (LI; HOMER, 2010). A montagem computacional do
DNA é atualmente o Gnico meio de obter a sequéncia completa de uma molécula
de DNA. Duas abordagens se destacam neste cenario: o grafo de sobreposi¢éo e o
grafo de Bruijn (CHERUKURI; JANGA, 2016; JUNEMANN et al., 2014)
Atualmente sdo os bidlogos os que decidem qual montador usar e eles também
avaliam a qualidade da resposta dada por este. Os biélogos ndo tém informacéo da
eficiéncia computacional de um determinado montador para um tipo especifico de
genoma. Embora existam métricas e informacdes estatisticas (GUREVICH et al.,
2013; HUNT; KIKUCHI; SANDERS, 2013) para avaliar a qualidade de uma
montagem, elas ndo sdo integralmente usadas. Como consequéncia, 0 bidlogo
pode ficar com montagens de baixa qualidade ou gastar muito tempo para obter

uma montagem de boa qualidade.

1.2.
Objetivos e Contribuicdes

O objetivo desta dissertacdo é comparar os resultados de montagens usando
critérios estatisticos e bioldgicos para tentar ajudar ao bidlogo a determinar a
qualidade.

Como obijetivos especificos temos:
1. Selecionar métricas para analisar o resultado de uma montagem.
2. Obter e computar estatisticas que contribuam ao entendimento e analise do

resultado da montagem.
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3. Auvaliar como o valor k influencia no resultado da montagem.
4. Desenvolver um software que calcule e mostre automaticamente as
métricas que foram selecionadas.

Para alcangar o nosso objetivo foram realizados numerosos testes permitindo
comparar a eficiéncia e o tempo de execucdo, a extracdo de estatisticas sobre a
montagem e estudo dos genes presentes nos resultados e a avaliagcdo da qualidade
da montagem.
As estatisticas para avaliar a montagem foram obtidas usando as ferramentas
QUAST e REAPR. Mesmo que com essas ferramentas consigamos um conjunto
de avaliagBes importantes, na interacdo com usuarios biélogos detectamos que o
interesse de obter informac6es dos genes presentes ha montagem; como quantos e
quais genes, do genoma de referéncia, podem ser identificados numa montagem;
se 0s genes identificados tém o tamanho correto e/ou tém a sequéncia de bases
correta. Assim, a metodologia para realizar essas andalises € proposta e
desenvolvida neste trabalho.
Também foi realizada uma série de testes, envolvendo cinco dos principais
montadores de genoma conhecidos na literatura e oito genomas de bactérias, que
vao ser a base para sugerir montadores e pardmetros bioldgicos “padrdes” para um
determinado tipo de dado.
Por ultimo é proposta uma ferramenta que acopla os diferentes montadores assim
como a avaliagdo do resultado em um modulo s6. A ferramenta também combina
as diferentes analises para criar novos relatorios, o que ajuda na escolha da melhor

montagem de forma eficiente.

1.3.
Estrutura da Dissertacao

Esta dissertagdo esta estruturada da seguinte forma. O capitulo 2 fornece
uma viséo geral dos principais conceitos relacionados ao tema da dissertagcdo. O
capitulo 3 resume os trabalhos relacionados. O capitulo 4 apresenta o
funcionamento dos montadores selecionados e as andlises propostas. O capitulo 5
traz os resultados dos testes feitos. O capitulo 6 detalha a implementacdo da
ferramenta. Finalmente, o capitulo 7 apresenta as conclusbes e propde 0s

trabalhos futuros.
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2
Contexto

Este capitulo fornece uma visdo geral dos principais conceitos
relacionados a esta dissertacdo. Como os sequenciadores de DNA ndo conseguem
trabalhar com a molécula completa de uma vez, ela é quebrada por meio de
enzimas, para o tamanho desejado de read por exemplo 100pb um tamanho que o
sequenciador consegue sequenciar. O processo de sequenciamento trabalha com
diversos fragmentos que precisam ser montados em um préximo passo. As Se¢des
2.1 e 2.2 sdo, respectivamente uma sintese dessas duas etapas. Nessas se¢des
apresentamos a importancia de alguns parametros e as diferencas entre 0s
montadores. Finalmente, a Sec¢do 2.3 esclarece quando e quais erros aparecem na

etapa de montagem de sequéncias.

2.1.
Processo de Sequenciamento

O sequenciamento consiste na leitura e descodificacdo dos nucleotideos de
DNA que compdem o genoma de um organismo vivo. As tecnologias de
sequenciamento possuem limitacdo no tamanho dos fragmentos que processam,
ndo conseguindo, ainda, sequenciar genomas complexos de forma Unica
(MILLER; KOREN; SUTTON, 2010). Devido ao fato das tecnologias atuais de
sequenciamento ndo serem capazes de sequenciar um genoma inteiro de uma vez
sO, é necessario que diversas copias sejam produzidas e fragmentadas, para que
tais fragmentos tenham tamanhos adequados para serem sequenciados. Uma vez
sequenciados os fragmentos, obtém-se um conjunto de reads. Estes precisam, por
fim, serem montados para que a sequéncia da molécula de DNA inicial seja
descoberta. Com a presenca de sequéncias de tamanhos reduzidos as chances de
acontecerem situacdes ambiguas na ordem em que as sequéncias sdo remontadas é
muito maior (SHENDURE; JI, 2008).
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As NGSs permitem a geracgdo de reads em grande velocidade resultando em uma
grande quantidade de reads os quais geralmente tem comprimento pequeno (short
reads) (DAVEY et al., 2011). O sucesso das tecnologias de sequenciamento nao
depende apenas da rapidez do processo de produgdo dos reads, sendo da solucéo
ao problema de montagem de fragmentos em genomas completos. A dificuldade
em analisar as repeticdes faz com que a montagem de genomas longos utilizando
reads curtos seja um problema computacionalmente dificil (CHAISSON;
PEVZNER; TANG, 2004).

2.2.
Montagem de genomas

O resultado obtido apds o sequenciamento do genoma pelo sequenciador
que corresponde a uma pequena sequéncia de poucos pares de base € conhecido
como reads. Os contigs sdo um conjunto de segmentos contiguos formados a
partir da sobreposicdo dos reads. Por sua parte os scaffolds sd&o um conjunto de
dois ou mais contigs de forma ordenada e orientada de acordo com a estrutura do
genoma original, pode ter areas faltantes conhecidas como gaps.

O processo de montagem consiste na sobreposi¢do dos reads a fim de formar
contigs, para reconstruir uma sequéncia de DNA original de um organismo sem
introduzir erros. O desafio principal da montagem do genoma é tratar as
sequéncias repetitivas (SCHATZ; DELCHER; SALZBERG, 2010). A magnitude
do desafio depende da tecnologia de sequenciamento porque a fracdo de reads
repetitivos depende do comprimento dos préprios reads. No entanto, 0s genomas
reais tém estruturas de repeticdo complicadas, fazendo com que algumas
sequéncias sejam quase impossiveis de serem montadas corretamente (SCHATZ;
DELCHER; SALZBERG, 2010).

Basicamente, ha dois tipos de montagem de fragmentos de DNA
(PASZKIEWICZ; STUDHOLME, 2010; POP, 2009; ZHANG et al., 2011). O
primeiro é conhecido como Mapping e usa um genoma de referéncia. Este tipo
consiste no re-sequenciamento que ocorre quando o pesquisador tem & disposicéo
durante a montagem de uma espécie X, 0 genoma previamente montado de uma
outra espécie X, e ambas sdo notavelmente similares. Sendo assim, parte do

processo de montagem estd na comparacdo de areas semelhantes dos dois
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genomas para alinhamento das sequéncias. Neste caso, as leituras do
sequenciamento ndo sdo comparadas entre si, mas, sim alinhadas contra a
referéncia, o resultado da sobreposicdo dos alinhamentos é usado para a sequéncia
de consenso. A sequéncia gerada normalmente é muito semelhante a original, mas
ndo idéntica.

O segundo tipo de montagem é conhecido como de novo. Nas montagens de novo
apenas a informacdo obtida dos sequenciadores de DNA é conhecida, sem
informacao extra de outras espécies (BAKER, 2012; LI et al., 2010). A montagem
é realizada identificando sobreposic¢Ges entre os reads, e em seguida, sdo gerados
contigs usando sequéncias consenso. Posteriormente, varios contigs podem ser
unificados em scaffolds, usando informacdes de unido para gerar sequéncias ainda
maiores.

A montagem de tipo de novo é computacionalmente muito mais complexa,
requerendo muito mais recursos (BAKER, 2012). Sendo considerada um
problema NP-Dificil (NAGARAJAN; POP, 2009; POP, 2009). Para tratar as
topologias problematicas, os montadores de fragmentos NGS executam diversos
pré e pos-processamentos nos reads, tornando o processo de montagem mais
custoso.

Em relacdo ao processo de montagem de novo, existem duas abordagens
principais (CONWAY; BROMAGE, 2011), sendo elas a estratégia de Overlap-
Layout-Consensus (OLC) e os grafos de Bruijn. Neste trabalho nos focaremos
nesta Ultima abordagem.

O Grafo de Bruijn tem esse nome em homenagem ao matematico holandés
Nicolaas Govert de Bruijn que, em 1946, interessou-se em resolver o problema de
encontrar a menor supersequéncia circular que contenha todas as subsequéncias
de tamanho k (k-mers) sobre um alfabeto f (COMPEAU; PEVZNER; TESLER,
2011).

Existem n* k-mers em um alfabeto contendo n simbolos. Por exemplo dado um
alfabeto f={4, C, G, T } e k=3, temos 4= 64 triplas, ou seja, 64 possiveis 3-mers.
Nicolaas Govert de Bruijn criou uma solucdo para o problema baseada em
caminho Euleriano, onde é construido um grafo B, onde para cada (k-1)-mer é
criado um vértice. Um vértice x se conecta a outro vértice y através de uma aresta
dirigida, se existir uma sobreposicdo de tamanho k-2 do sufixo do vértice x com o

prefixo do vértice y. As arestas do grafo de Bruijn representam todos os k-mers.
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Um caminho Euleriano no grafo representa uma supersequéncia que contém
exatamente cada k-mer uma Unica vez.

A primeira aplicacdo dos grafos de Bruijn para a montagem do genoma foi
proposta por Pevzner em 2001 (BAKER, 2012). Ao converter o conjunto de
leituras em arestas do grafo de Bruijn, o problema da montagem torna-se
equivalente a encontrar um caminho Euleriano no grafo. Entretanto, pode haver
um numero exponencial de caminhos Eulerianos distintos em um grafo, enquanto
que apenas um pode ser considerado como a montagem correta do genoma. Para
reduzir a complexidade do problema, heuristicas sdo geralmente aplicadas ao
grafo construido.

Entre os montadores que podemos categorizar neste grupo, que utilizam a
abordagem baseada no grafo de Bruijn podemos encontrar: Minia (CHIKHI,
RIZK, 2012), Velvet (ZERBINO; BIRNEY, 2008), SOAPdenovo2 (LUO et al.,
2012), SPAdes (BANKEVICH; NURK; ANTIPOV, 2012a) e MaSuRCA (ZIMIN
et al., 2013). Os montadores anteriormente citados serdo usados no nosso trabalho
por ser dos mais representativos na literatura e ser utilizados em projetos de
referéncias como GAGE (MAGOC et al.,, 2013; SALZBERG et al., 2012) e
Assemblathon (EARL et al., 2011). A Secdo 4.1 detalha as principais

caracteristicas destes montadores.

2.3.
Limitagdes dos Montadores

As técnicas para montagem da sequéncia genémica a partir de reads de
sequenciamento curtos tem diversas limitagcbes que impedem a reconstrucao
correta e completa da sequéncia dos genomas. Estas limitacbes ndo séo
exclusivamente causadas pela ineficiéncia dos atuais métodos, mas sdo altamente
influenciadas pelas caracteristicas dos dados. Aproximadamente 30% das
sequéncias de um genoma sdo repetidas. Os paradigmas para montagem de
genoma abstraem os dados em grafos e, quando regides de repeticdo ocorrem, 0
grafo gera caminhos ambiguos, impossibilitando a montagem correta
(NAGARAJAN; POP, 2013). Quanto menor o tamanho do read, mais complexo
sera descobrir do caminho correto no grafo gerado e mais dificil sera a resolucéo
de regides de repeticdo (KINGSFORD; SCHATZ; POP, 2010). Estas regides de
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repeticéo sdo o principal fator de limitagdo nas montagens genémicas. Os erros da
montagem acontecem porque sdo descartadas, incorretamente, sequéncias como
erros ou repeticbes, e outras se juntam em lugares ou orientacdes erradas
(BAKER, 2012).

Neste capitulo foi feita a explicagdo do processo de sequenciamento e do processo
de montagem de genomas, assim como algumas limitacbes que tem o0s
montadores ao criar a montagem. Com o objetivo de avaliar a qualidade de uma
montagem tem sido produzida diferentes pesquisas. O seguinte capitulo fornece

uma viséo geral das principais pesquisas.
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Trabalhos Relacionados

Este capitulo fornece uma visdo geral das diferentes pesquisas
relacionadas a geracdo de montagens de genomas corretas. A Secdo 3.1 descreve
dois projetos de pesquisas para avaliar montadores. A Secdo 3.2 descreve
diferentes ferramentas que analisam as caracteristicas especificas de uma
montagem para estimar a qualidade do resultado. Os trabalhos foram selecionados
pela sua relevancia para a discussdo e pelas contribuicdes para o desenvolvimento

do trabalho atual.

3.1
Avaliacdo de Montadores

O projeto GAGE (MAGOC et al., 2013; SALZBERG et al., 2012) consiste
em uma avaliagdo dos algoritmos mais recentes de montagem de genoma. Eles
organizam uma competicdo para produzir uma avaliacdo realista dos montadores
de genomas e uma andlise do comportamento dos montadores frente a rapida
evolugdo dos NGS. Os resultados desta avaliagdo descrevem o desempenho
relativo dos diferentes montadores, bem como outras diferencgas significativas na
dificuldade de montagem que parecem ser inerentes aos préprios genomas. Até o
momento o0 projeto gerou trés conclusdes principais: primeiro, a qualidade dos
dados, em vez do proprio montador, tem um efeito na qualidade de um genoma
montado; segundo, o grau de contiguidade de uma montagem varia enormemente
entre diferentes montadores e genomas diferentes; e terceiro, a corre¢cdo de uma
montagem também varia muito e ndo estd bem correlacionada com estatisticas
sobre a contiguidade.

O evento Assemblathon (EARL et al., 2011) surgiu de um conjunto de esforcos
colaborativos e periodicos para ajudar a melhorar os métodos de montagem do
genoma. O objetivo geral de cada Assemblathon é fazer com que o0s grupos

participantes tentem usar seu préprio software para cada um montar um ou mais
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genomas que os organizadores do Assemblathon disponibilizam. A razdo para
organizar este Assemblathon é ver se podem ser produzidas métricas mais
recentes para avaliar a qualidade de um conjunto de genomas que irdo
complementar as estatisticas existentes, tais como N50 e tamanho dos contigs. Os
Assemblathon também existem pelo fato que existem muitos programas de
montagem de genoma, mas nem sempre esta claro como compara-los, ja que nédo
¢ facil definir qual montador é melhor, ou qual pode funcionar bem em uma

situacdo e em outras, ou como montar um genoma de alto contetdo repetitivo.

3.2.
Qualidade da Montagem

Existem pesquisas e ferramentas que propdem métodos para avaliar uma
montagem. Neste caso temos 0 QUAST (GUREVICH et al., 2013) e o0 REAPR
(HUNT; KIKUCHI; SANDERS, 2013).

O QUAST (GUREVICH et al., 2013) é uma ferramenta que tem a finalidade de
gerar relatérios de analise de montagens de sequéncias de genomas. Ele tem a
capacidade de analisar diversas montagens a0 mesmo tempo, com ou sem a
sequéncia de um organismo de referéncia. O QUAST permite uma extensa
comparacdo de varios parametros como contagem e quantificacdo de
nucleotideos, propriedades do genoma, regides de erros, inversdes de montagem e
regides génicas. O QUAST pode ser executado tendo genoma de referéncia ou
ndo, com a Unica diferenca que algumas estatisticas ndo podem ser calculadas
guando o genoma de referéncia ndo é disponibilizado. Se tivermos o genoma de
referéncia 0 QUAST pode ser executado de duas maneiras:

e Recebe como entrada o resultado da montagem, o genoma de referéncia, o

arquivo de genes anotados, arquivo de operacdes.

e Recebe como entrada o resultado da montagem e o genoma de referéncia.
Se ndo tivermos o genoma de referéncia entdo 0 QUAST s recebe o resultado da
montagem.
O REAPR (HUNT; KIKUCHI; SANDERS, 2013) identifica com preciséo erros
na montagem de genoma sem a necessidade de um genoma de referéncia. REAPR
estd validado em genomas completos, conjuntos de bactérias e Caenorhabditis

elegans. Quando é aplicado a um projeto de genoma em andamento, 0 REAPR
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fornece estatisticas de montagem corrigidas que permitem a comparacdo
quantitativa de varias montagens. Para executar o0 REAPR néo é preciso ter o
genoma de referéncia, somente o resultado da montagem e o conjunto de reads.

A seguir listamos algumas estatisticas do QUAST e do REAPR:

e Numero Contigs (= x pb) Numero total de contigs de comprimento > x pb

e Comprimento total (> x pb) NUmero total de bases em contigs de
comprimento > x pb

e N50 (maior N tal que 50% do total de pares de bases do genoma esteja

contida em contigs >= N pb).
Por exemplo, considere 9 contigs com os comprimentos 2,3,4,5,6,7,8,9 e
10; sua soma é 54, metade da soma é de 27, e o tamanho do genoma
também acontece de 54 pb. 50% dessa montagem seria 10 + 9 + 8 = 27
(metade do comprimento da sequéncia). Assim, o N50 = 8, que é o
tamanho do contig que, juntamente com 0s contigs maiores, contém
metade da sequéncia de um genoma particular.

e N60, N70, N75 N80 e N90 (Analogamente ao N50 s6 com percentual
diferente 60%, 70%, 75%, 80 % e 90%)

e NG50 (Comprimento para o qual a colecdo de todos os contigs desse
comprimento ou maior cobre pelo menos metade do genoma de referéncia.
Esta métrica é calculada somente se o genoma de referéncia for fornecido.)

e NG75 (S&o definidos de forma semelhante a NG50, mas com 75% em vez
de 50%.)

e L50 (Numero de contigs igual ou maior que N50.) Dado um conjunto de
contigs, cada um com seu proprio comprimento, a contagem de L50 é
definida como o menor ndmero de contigs cuja soma de comprimento
produz N50. No exemplo de N50 acima, o L50 = 3.

e L75 (Analogamente ao L50 sé com percentual 75)

e LG50 (Numero de contigs igual ou maior que NG50.)

e LG75 (Numero de contigs igual ou maior que NG75.)

e Alinhamento de maior comprimento.

e Comprimento total do alinhamento.

e Comprimento médio do alinhamento.

e Maior contig (comprimento do maior contig na montagem.)
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e Comprimento total (nimero total de bases ha montagem.)

e 9% Contetdo GC

e Fracdo gendmica (Numero total de bases alinhadas na referéncia dividido

pelo tamanho do genoma.)
e Proporc¢ao de duplicacdo (Numero total de bases alinhadas ha montagem
dividida pelo numero total de bases alinhadas no genoma de referéncia.)

e Bases livres de erros
Como resultado do estudo dos trabalhos relacionados podemos concluir que 0s
projetos e ferramentas tém propostas interessantes para a avaliagédo de montadores
e as montagens produzidas por estes, mas ainda podem ser melhorados para obter
uma solucdo mais completa. Nos dados oferecidos pelo projeto GAGE e o evento
Assemblathon sdo baseados principalmente no valor de N50 e no tamanho dos
contigs para avaliar a qualidade da montagem dado por um montador. Eles
também ndo tém informacdo da influéncia do valor de k no resultado da
montagem. As ferramentas QUAST e REAPR oferecem um conjunto de
estatisticas para avaliar uma montagem, mas ndo conseguem fazer uma avaliacao
comparativa usando varios montadores. Nenhum dos trabalhos mencionados tem
em consideracdo métricas que complementam a analise como: a quantidade de
genes identificados, quantidade de genes identificados de bases corretas e genes
identificados exatamente iguais na montagem a qual faz com que as anélises dos
resultados da montagem sejam mais completas e precisos.
Nosso trabalho cobre uma série de testes onde serdo feitas comparagdes entre 0s
montadores tendo em conta, além das métricas N50 e do tamanho dos contigs,
analises de quantidade de genes corretamente identificados, analises do valor de k
para o desempenho do montador e a qualidade da montagem. Também sera
desenvolvida uma ferramenta que vai juntar as estatisticas do QUAST e do
REAPR, as andlises de quantos e quais genes estdo presentes na montagem e
comparagOes de varias montagens usando todas as estatisticas.
No seguinte capitulo apresentaremos as caracteristicas dos montadores usados
para realizar os testes. Também sd@o apresentadas as diferentes analises sobre as

montagens.
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Andlise Computacional e Bioldgica

Sabemos que para selecionar um montador temos que ter em conta
diferentes fatores ao mesmo tempo e chegar a um consenso de qual sera o melhor
a usar. A Secdo 4.1 apresenta o grupo de montadores escolhidos despois da
pesquisa nos trabalhos relacionados e da opinido de diferentes bidlogos. A Secdo
4.2 resume as analises computacionais e estatisticas feitas para avaliar a qualidade
computacional desses montadores. Também resume os algoritmos que identificam
corretamente 0s genes em uma montagem o que constitui uma das contribui¢bes

especificas desta dissertagao.

4.1.
Montadores

Para realizar os experimentos foram escolhidos os montadores: Minia
(CHIKHI; RIZK, 2012), Velvet (ZERBINO; BIRNEY, 2008), SOAPdenovo?2
(LUO et al., 2012), SPAdes (BANKEVICH; NURK; ANTIPOV, 2012a) e
MaSuRCA (ZIMIN et al., 2013). Ja que sdo os mais representativos na literatura,
além de ser utilizados em projetos de referéncias como GAGE (MAGOC et al.,
2013; SALZBERG et al., 2012) e Assemblathon (EARL et al., 2011). Todos 0s
montadores escolhidos sdo baseados no uso de grafos de Bruijn e realizam

montagens de novo.

4.1.1.
Minia

O montador Minia (CHIKHI; RIZK, 2012) utiliza uma nova codificacdo
para o grafo de Bruijn que permite realizar sua tarefa com a utilizagdo de menos

memoria RAM e, teoricamente, com um tempo igual ou menor do que outros

montadores do mesmo tipo.
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A nova codificagdo do Minia baseia-se em uma estrutura de dados adicional que
permite eliminar falsos positivos criticos do grafo de Bruijn original (CHIKHI;
RIZK, 2012; SALIKHOV; SACOMOTO; KUCHEROV, 2013). Devido a isso, é
possivel simplificar ao méximo o consumo de memdria RAM. Tendo menos erros
em estruturas de dados faz com que o processo de montagem seja mais rapido.
Minia produz resultados de similar contiguidade e precisdo a outros montadores
de Bruijn (por exemplo, Velvet) (CHIKHI; RIZK, 2012).

4.1.2.
VELVET

O montador Velvet (ZERBINO; BIRNEY, 2008) pode montar qualquer tipo
de reads mas, realmente, esta concebido para a montagem de reads curtos que
variam de 25 a 50 pb.

A principal vantagem deste montador é que divide em duas etapas independentes,
mas complementares do processo de montagem. Essas etapas sdo executadas
pelos programas Velveth e Velvetg. O Velveth é o responsavel de formar a
estrutura de dados utilizada para montar 0 genoma, eliminando erros produzidos
pelo sequenciamento. O Velvetg é o nicleo do montador e é encarregado de
resolver as repeticdes causadas pela complexidade do genoma.

O grafo de Bruijn usado no Velvet é constituido por blocos. Cada bloco é
composto por um k-mer e pelo seu complemento reverso. O complemento reverso
de um k-mer é obtido pelo reverso dele e o complemento de suas bases. NGs
adjacentes possuem k-mers com sobreposicdo de k-1 nucleotideos. O grafo €
construido utilizando uma tabela de hash dos reads indexados por um k-mer. Os
contigs sdo produzidos pelo mapeamento dos reads e sdo formados seguindo as
transi¢cdes do grafo, unindo os que forem ambiguos (ZERBINO; BIRNEY, 2008).

4.1.3.
SOAPdenovo2

E um novo método de montagem de short reads que pode construir um
conjunto de montagem de novo para genomas de tamanho humano. O programa é
especialmente concebido para montar reads obtidos mediante a tecnologia

Illumina. O método constroi e realiza analises precisos de genomas inexplorados.
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O SOAPdenovo2 (LUO et al., 2012) ¢é composto por modulos que lidam com a
correcdo de erros dos reads, a construcdo do grafo de Bruijn, a montagem de

contigs, a construcédo de scaffolds e fechamento de gap.

4.1.4.
SPAdes

SPAdes (BANKEVICH; NURK; ANTIPOV, 2012b) é um dos montadores
de novo que usam conjuntos de reads curtos como entrada. SPAdes usa os k-mers
para construir o grafo inicial de Bruijn. Tem varias etapas nas quais executa
operacdes baseadas na estrutura do grafo, a cobertura e o comprimento das
sequéncias. Além disso, ele ajusta erros iterativamente (BANKEVICH; NURK;
ANTIPOV, 2012a).

41.5.
MaSuRCA

MaSuRCA (ZIMIN et al., 2013) é software de montagem de genoma
completo. Ele combina a eficiéncia do grafo de Bruijn e OLC. Pode montar
conjuntos de dados que contém apenas short reads do sequenciamento Illumina
ou uma mistura de short reads e long reads de Sanger, 454, PacBio e Nanopore.

E melhor para resolver estruturas repetitivas curtas.

4.2.
Andlise da Qualidade e Comparacgéo

O processo de analise consiste em executar os montadores selecionados
com genomas de bactérias de caracteristicas diferentes e, em cada execucao,
variamos diferentes parametros dos montadores como o caso do valor de k, assim
como 0s pardmetros especificos de cada um deles. Com as variagcbes dos
pardmetros buscamos, idealmente, obter os melhores resultados no menor tempo
possivel e com o0 menor consumo de recursos ou pelo menos ter informacg6es para
gue o bidlogo tome uma decisdo baseada na prioridade e 0s recursos com que ele

conta.
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4.2.1.
Anélise Computacional e Estatistica

Nas pesquisas de eficiéncia computacional temos duas varidveis que sao
sempre testadas e comparadas: tempo de execucdo e memdria. A variavel do
tempo de execugdo mede o tempo para obter uma resposta. A variavel de memoria
mede o consumo da memoria RAM.

A memoria RAM é um aspecto critico dos montadores ja que eles fazem um uso
exaustivo da memodria RAM, tendo que armazenar reads e k-mers para fazer
comparagOes e, muitas vezes, 0s montadores ndo sdo capazes de dar um resultado
pela falta de memdria RAM para processamento. Temos entdo montadores que
serdo mais eficientes computacionalmente, mas que fazem um uso maior de
memoria RAM e, por vezes, ndo conseguem gerar um resultado.

E importante mencionar também que as variagbes nos pardmetros que 0S
montadores usam podem ter um impacto consideravel nos valores dessas
variaveis. Por isso nds vamos a estudar nesta dissertacdo a influéncia do valor de k
na qualidade da montagem. O tamanho do k-mer poder ter influéncia tanto
computacionalmente como biologicamente.

Uma vez executadas todas as combinacdes possiveis de parametros extrairemos o
consumo de memoria RAM e tempo de execucdo. Usando as ferramentas QUAST
(GUREVICH et al.,, 2013) e REAPR (HUNT; KIKUCHI; SANDERS, 2013)
obtemos estatisticas sobre o resultado das montagens. No capitulo 3 podemos ver
as estaticas que podem ser obtidas pelo QUAST e REAPR.

Uma das estatisticas mais importante € o N50, quanto maior for o valor do N50
para 0 conjunto obtido maior é o significado bioldgico da montagem, mas essa
métrica pode ndo refletir com precisdo a qualidade de uma montagem. Os
cientistas concluiram que nenhum conjunto de métricas era perfeito (BAKER,
2012).

Com as estatisticas computacionais e as estatisticas da montagem dadas por
QUAST e REAPR ja temos um conjunto de métricas para comprar as montagens.
Mesmo assim também € necessario fazer uma analise de quais e quantos genes

estdo corretamente codificados na montagem.
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4.2.2.
Andlise Bioldgica

Uma das analises que podem ser feitas para avaliar o resultado da
montagem € identificar quantos e quais genes do genoma de referéncia estdo
presentes, e se 0s genes identificados tém as sequéncias de bases correta e o
tamanho correto. Quando nos referimos a genes com tamanho correto estamos
falando dos genes exatamente iguais. Para auxiliar nesta tarefa, foi proposto e
desenvolvido nesta dissertacdo um programa automatico para obter esses dados.

A andlise é baseada num genoma de referéncia e o uso do programa BLAST (Basic
Local Alignment Search Tool) ((US), 2008). O BLAST considera regides de
similaridade entre as sequéncias locais. O programa compara sequéncias de
nucleotideos ou proteinas com sequéncias de uma base de dados e calcula a
significancia estatistica dos alinhamentos. O programa BLAST pode ser usado
para inferir relagdes evolutivas e funcionais entre as sequéncias, assim como para
ajudar a identificar os membros de familias proteicas (ALTSCHULL et al., 1990).
Primeiramente mostraremos as sequéncias de acdes feitas para obter as analises
bioldgicas. Executamos usamos a aplicacdo makeblastdb ((US), 2008) que produz
bancos de dados BLAST (MADDEN, 2013) a partir de arquivos FASTA, o banco
¢ uma transformacdo das sequéncias com um formato especial que torna o
processamento mais eficiente. Esse comando sempre tem que ser executado antes
de executar o blastn; para isto e necessario ter o genoma de referéncia. Despois de
executar o makeblastdb usamos blastn ((US), 2008) o qual faz o alinhamento
entre o arquivo FASTA e o resultado do makeblastdb.

Depois de executar o blastn obtemos um arquivo. A Figura 1 apresenta os dados
que precisamos para fazer as analises biologicas. Para isto fazemos um
processamento da informacdo obtida pelo blastn. Para as analises utilizamos a
informagdo das colunas 2, 7, 8,9, 10 e 11. A coluna 2 é o nome do gene, a coluna
7 registra a informacdo mais importante, ja que se o valor for 0,0 significa que os
genes sdo identificados corretamente. Nas colunas das 8 a 11 registra a
informacao dos comprimentos de cada gene. A Figura 2 mostra o pseudocodigo da

analise biologica.
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No seguinte capitulo apresentaremos as configuragGes dos testes e 0s genomas de

referéncias que foram utilizados. Também mostramos os resultados dos testes

PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1421926/CA

feitos.
1 Query id Subject_id %_identity %_posittives score bit score e-value g.start d.end s.start s.end d.length s.length
& scf7180000001138 LHL 0405 94,991 ©54.59 3Zg9 €074 0.0 581z8 &2000 3870 1 121853 3870
3 scf7180000001138 LHA 0432 90.435 50.43 2624 4846 0.0 34309 37988 3680 1 121853 3684
. scf7180000001138 RHR 0461 97.944 97.54 1917 3541 0.0 4043 6085 1 2043 121853 2043
5 scf7180000001138 LHL 0439 95.030 85.03 1635 3131 0.0 Z5681 zZ7672 lasz 1 121853 1982
[ scf7180000001138 RHA 0383 95.253 55.25 1680 3103 0.0 85383 87341 1959 1 121853 1959
7 scf£7180000001138 AHA 0392 94.854 54.8 1446 0.0 76125 77834 1710 1 121853 1710
E scf7180000001138 DHA 041% 84.485 £4.485 1416 0.0 47966 50626 1 287 121853 ZE€7
scf7180000001138 RHA 0350 87.4558 B87.46 1319 0.0 119734 121853 2535 416 121853 2553
scf7180000001138 LHA 0354 94.852 S54.8 1314 0.0 116832 118385 1 1554 121853 1554
scf7180000001138 RHR 0404 95.986 95.8% 1283 0.0 62031 63500 1470 1 121853 1470
scf7180000001138 hHA 0408 96.458 96.46 0.0 55324 56763 1440 1 121853 1440
scf7180000001138 LHA 0364 93.075 ©3.08 0.0 108447 110042 1e0Z 1 121853 1le0Z
scf7180000001138 RHR 0379 91.627 91.63 0.0 92343 94014 1681 10 121853 1710
scf7180000001138 LHL 0393 81.845 El1.B4 0.0 &791% TOE3E Z7z1 1 121853 3684
scf7180000001138 RHA 0393 90.785 950.79 66998 67073 3684 3609 121853 3684
scf7180000001138 BHA 0438 ©3.594 853.59 .0 28157 z9638 1482 1 121853 1482
scf7180000001138 LHL 0380 93.30Z 83.30 .0 90786 azz77 1533 42 121853 1533
scf7180000001138 BHA 0451 97.565 97.56 .0 12104 13376 1273 1 121853 1275
scf7180000001138 RHA 0440 ©1.398 S1.40 .0 24105 25684 1578 1 121853 1617
scf7180000001138 RHR 0371 91.477 91.48 .0 100985 102520 1%02 367 121853 1802
scf7180000001138 RHA 0371 84.970 B4.97 843 103009 830 1 121853 1902
scf7180000001138 RHA 0371 83.465 B83.4¢ 468 102101 102604 858 352 121853 1902
scf7180000001138 RHR 0371 84.464 B4.46 451 102093 10254% 830 374 121353 1902
scf7180000001138 LHA 0371 83.801 B3.B0 235 435 10Z055 102513 79€ 335 121853 1902
scf7180000001138 RHA 0371 82.979 B82.898 224 414 102066 102529 749 286 121853 1902
scf7180000001138 RHA 0371 54.659 ©84.66 189 350 102239 102589 828 478 121853 1902
scf7180000001138 LHA 0371 86.318 B6.32 181 335 5. 10Z063 102369 €80 374 121853 1902
scf7180000001138 RHA 0358 95.530 55.53 1143 2111 0.0 113077 1143%6 1 13z0 121853 1320
scf7180000001138 LHA 0463 97.119 87.1Z 1110 2050 0.0 1572 z786 1 1215 121853 1215
scf7180000001138 RHA 0377 94.943 54.54 1107 2045 0.0 95000 96304 1305 1 121853 1305
scf7180000001138 RHA 0393 96.151 956.15 1080 1895 0.0 74851 Te071 12z1 1 121853 1221
scf7180000001138 AHA 0431 54.366  54.37 1062 1562 0.0 381592 39468 1 1278 121853 1278

Figura 1. Exemplo da informag&o obtida pelo blastn

Por cada Montagem fazer o blastn
i

[PV I

gquantidade genes = 0;
gquantidade_genes_bases_corretas = 0
genes_exatamente iguais = 0;

list guant_genes = new list(};

ne

e s VI B

8 result_blastn = Blastn();

Por cada fila do result blastn

{

if (gquant_genes.NioContem (Gene) )
i

guant_genes.inserir (Gene));
guantidade genes ++;

17 if (valor da coluna 7 igual a 0.0)
1 quantidade_genes_bases_corretas ++;

20 if (Gene tem o mesmo comprimento)// iguais se resta da coluna & e 8 & igual a resta de 10 = 11

21 genes_exatamente_iguais ++;

else

i
if (Gene armazenado valor da coluna 7 ndo & igual a 0.0 e
Gene.valor da coluna 7 0.0}
{

Entdo tracamos informacdo de Gene e guantidade genes bases corretas ++;

if (Gene tem o mesmo comprimento)
genes exatamente iguais ++;

Figura 2. Pseudoc6digo da andlise biolégica
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Agora explicaremos brevemente o Pseudocodigo. Este método é executado para
cada montagem. Podemos ver na Figura 2 que as linhas do cddigo estdo
numeradas. Nas linhas da 3 a 7 temos a criacdo de variaveis que utilizamos, na
linha 8 executamos o blastn. Nas linhas da 10 a 36 temos a andlise feito por cada
linha do arquivo resultado do blastn. Nas linhas da 12 a 22 fazemos a analise se
ndo temos armazenado o gene identificado. Na linha 14 armazenamos o gene e na
linha 15 aumentamos a quantidade de genes encontrados até o momento. Nas
linhas 17 e 18 verificamos se o gene identificado tem as sequéncias de bases
corretas. Nas linhas 20 e 21 verificamos se 0 gene tem 0 mesmo comprimento.
Nas linhas da 26 a 33 fazemos a andlise se ja temos o gene armazenado. Nas
linhas da 27 a 33 verificamos se 0 gene tem as sequéncias de bases corretas além

do mesmo comprimento.
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5
Testes e Resultados

Este capitulo apresenta os resultados dos testes realizados com o0s
diferentes montadores. A finalidade dos testes é entender a influéncia de alguns
parametros na execucao dos montadores e as possiveis correlacbes com qualidade
dos resultados obtidos na montagem. O bidlogo tera em mados um estudo que
permitird fazer escolhas. A Secdo 6.1 especifica as configuracdes dos testes e

Secdo 6.2 mostra os resultados obtidos.

5.1.
Configuracéo dos Testes

O processo consiste em executar os montadores selecionados, Minia
(CHIKHI; RIZK, 2012), Velvet (ZERBINO; BIRNEY, 2008), SOAPdenovo2
(LUO et al., 2012), SPAdes (BANKEVICH; NURK; ANTIPOV, 2012a) e
MaSuRCA (ZIMIN et al., 2013) com oito dataset de caracteristicas diferentes.
Estes dataset correspondem a genomas de bactérias disponibilizados no GAGE-B
(MAGOC et al., 2013). A Tabela 1 apresenta um resumo das caracteristicas
desses genomas e as estatisticas do sequenciamento e qualidade dos reads.

Nessa tabela podemos ver umas das principais caracteristicas temos o tamanho de
cada genoma assim como a quantidade de genes que contém cada um. Também
temos o comprimento dos reads e dos fragmentos.

Os genomas de referéncia, os arquivos de genes anotados e 0s arquivos de
operagBes desses genomas foram obtidos no site da NCBI, segue os nomes dos
genomas correspondentes no site da NCBI:

DS1. Aeromonas hydrophila hydrophila ATCC 7966

DS2. Bacillus cereus ATCC 14579

DS3. Bacteroides fragilis YCH46

L https://www.ncbi.nlm.nih.gov


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1421926/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1421926/CA

32

DS4. Mycobacterium abscessus ATCC 19977

DS5. Rhodobacter sphaeroides 2.4.1

DS6. Staphylococcus aureus aureus NCTC 8325
DS7. Vibrio cholerae O1 biovar El Tor str. N16961
DS8. Xanthomonas axonopodis pv. citrumelo F1

Tabela 1. Caracteristicas dos Genomas Escolhidos

Tamanho Contetdo Comprimento Quantidade Cobertura

Bactéria genoma(MB) GC (%)  reads (bp) de genes
Aeromonas 4,74 61,5 101 4284 250x
hydrophila subsp.
hydrophila ATCC
7966

Bacillus cereus 5,41 35,3 101 5494 100-300x%
ATCC 14579
Bacteroides 5,28 43,3 101 4717 250x
fragilis YCH46

Mycobacterium
abscessus ATCC
19977

Rhodobacter 4,6 69 101 4474 210x
sphaeroides 2.4.1
Staphylococcus 2,82 32,9 101 2872 250x
aureus subsp.
aureus NCTC
8325

Vibrio cholerae 4,0 47,7 100 3693 110x
O1 biovar El Tor
str. N16961
Xanthomonas 4,97 64,9 101 4376 250x
axonopodis pv.
citrumelo F1

5,07 64,1 100 4992 115x

Cada um dos montadores utilizados precisa para sua execucao definir o parametro
k, correspondente ao tamanho do k-mer. A ideia é testar cada montador com mais
de um valor de k. Foram usados os valores de k entre 23 e 95 ja que isto permite
testar um conjunto grande de valores de k, este conjunto tem valores bem
menores, médios e quase iguais ao comprimento do read. Para o plano de testes
foram usados 37 valores de k, entre 23 e 95. Como temos oito dataset, cinco
montadores e 37 valores de k entdo, a quantidade de montagens analisadas foram:
8+5+x37=1480.
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Todos os testes foram feitos no mesmo computador, que conta com 2
Processadores Intel (R) Xeon (R) CPU E5-2620 0 @ 2.00GHz (6 core), 32 GB de
memoria RAM e 2 HDS (500 GB + 1TB).

Para cada montador foi necessario também ajustar parametros especificos. Cada
montador tem um manual onde se especificam as configuracodes.

e Minia (http://minia.genouest.org/files/manual.pdf)

e Velvet (http://www.ebi.ac.uk/~zerbino/velvet/Manual.pdf)

e SOAPdenovo2 (http://soap.genomics.org.cn/soapdenovo.html)

e SPAdes(http://spades.bioinf.spbau.ru/release3.10.0/manual.html)
e MaSuRCA(ftp://ftp.genome.umd.edu/pub/MaSuRCA/MaSuRCA QuickS
tartGuide.pdf)

5.2.
Resultados

Para analisar os resultados obtidos com todas as execucdes e com os diferentes
parametros de entrada para cada montador, vamos apresentar neste capitulo um
estudo para andlise das informacdes e impacto de cada pardmetro. Para cada
analise de um parametro apresentaremos uma tabela de ranking com a ordem
obtida. No caso, o melhor ranking 1 e o pior 5, dos montadores por genoma. O
ranking foi feito tendo em conta a média dos 10 melhores resultados do montador.
Os valores que vamos analisar nesta se¢do sdo 0s seguintes:

e Tempo de Execucdo e consumo de Memdria RAM.

e Numero de Contigs e valores N50.

e Quantidade de Genes Identificados, de Genes identificados com

sequéncias de bases corretas e de Genes Identificados exatamente iguais.

Esses valores serédo representados para cada valor k utilizado nos testes.

5.2.1.
Resultados do Tempo de Execucao dos experimentos

Com relagéo ao tempo de execucdo dos montadores com todos os dataset
podemos observar na Figura 3 que 0 comportamento de cada montador é bastante

semelhante, eles diminuem o tempo na medida que aumenta o valor de k.


http://minia.genouest.org/files/manual.pdf
http://www.ebi.ac.uk/~zerbino/velvet/Manual.pdf
http://soap.genomics.org.cn/soapdenovo.html
http://spades.bioinf.spbau.ru/release3.10.0/manual.html
ftp://ftp.genome.umd.edu/pub/MaSuRCA/MaSuRCA_QuickStartGuide.pdf
ftp://ftp.genome.umd.edu/pub/MaSuRCA/MaSuRCA_QuickStartGuide.pdf
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Um olhar atento nos gréaficos permite observar que para os maiores valores de k
obtemos os melhores resultados exceto para os genomas Vibrio cholerae,
Mycobacterium abscessus e Rhodobacter sphaeroides. Esse é o comportamento
esperado j& que se diminui a quantidades de k-mer a ser analisados pelos
montadores. Além disso vemos que o conteGdo de GC ndo gera um
comportamento diferente. Na Tabela 2 temos ranking dos montadores, o melhor
montador em todos nossos testes € o0 Minia. O SPAdes sempre leva mais tempo

que todos os demais montadores.

Tabela 2. Ranking de Tempo por Genoma

Genomas/Montador ‘MaSuRCA ‘Minia SOAP SPAdes Velvet

Aeromonas hydrophila 4 1 2 5 3
Bacillus cereus 4 1 3 5 2
Bacteroides fragilis 4 1 2 5 3
Mycobacterium abscessus 4 1 3 5 2
Rhodobacter sphaeroides 4 1 3 5 2
Staphylococcus_aureus 4 1 2 5 3
Vibrio cholerae 4 1 3 5 2
Xanthomonas axonopodis 4 1 3 5 2
MELHOR MONTADOR 4 1 2.63 5 2.38

5.2.2.
Consumo de Memaéria RAM dos experimentos

Outra anédlise importante é o consumo de recursos utilizado por cada
montador. Neste caso analisaremos o consumo de memoria RAM. Podemos ver
na Figura 4 que todas os graficos tém quase 0 mesmo comportamento
independentemente dos valores de GC. O MaSuRCA mante-se quase constante no
consumo e o Minia e 0 Velvet tendem a diminuir o consumo de memoria na

medida que aumenta o valor de k.
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Figura 3. Tempo de execugdo de cada montador com os dataset
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Observando os graficos podemos perceber também que para 0s maiores k obtemos
os melhores resultados com excecéo do SOAP.

Os montadores SOAP e SPAdes sdao 0s montadores que tém o maior consumo de
memdria RAM e o Minia o que menos consume, podemos observar na Tabela 3.

Se nesse momento tivéssemos que escolher o melhor montador sem duvida
alguma seria 0 Mina ja que foi o de melhor desempenho com relagcdo ao tempo e
ao consumo de memoria. E se tivéssemos que selecionar um k para fazer nossas

analises seria escolhido um dos valores mais altos.

Tabela 3. Ranking de Memoria por Genoma

Genomas/Montador ‘MaSuRCA Minia SOAP SPAdes Velvet

Aeromonas hydrophila 1 4 5 3

Bacillus cereus

Bacteroides fragilis

Mycobacterium abscessus

Rhodobacter sphaeroides

Staphylococcus aureus

Vibrio cholerae

Xanthomonas axonopodis
MONTADOR MELHOR

NN W N NN N NN
N e T T B Y Y S B =
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5.2.3.
Numero de Contigs dos experimentos

Uma andalise muito importante € o nimero de contigs identificados na
montagem. Quanto menor for o nimero de contigs melhor tende a ser a
montagem. Na Figura 5 observamos o comportamento de cada montador com todos
0s dataset.

Nos graficos com conteido de GC baixo podemos ver que o comportamento é
bem similar em os dois graficos. Eles comegam diminuindo o nimero de contigs
na medida que aumenta o valor de k, logo mantém-se quase constante até que nos
ultimos valores de k tém um aumento na medida que aumenta k.

Nos graficos com contelldo de GC médio podemos ver que no grafico do genoma
Bacteroides fragilis o comportamento é bem similar aos graficos de conteudo de
GC baixo com excecdo do montador MaSURCA onde em todo momento a medida
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que aumenta o valor de k diminui o ndmero de contigs. No genoma Vibrio
cholerae na medida que o valor de k aumenta, 0 nimero de contigs também
aumenta até um ponto onde diminui o nimero de contigs identificados com
excecdo do montador MaSuRCA onde em todo momento a medida que aumenta o
valor de k diminui o nimero de contigs até os valores finais de k onde da um
pequeno aumento no numero de contigs.

Nos graficos com contetdo de GC alto podemos ver varios comportamentos. No
genoma Aeromonas hydrophila tem comportamento similar ao Bacteroides
fragilis. No genoma Mycobacterium abscessus tem comportamento similar ao
Vibrio cholerae. No genoma Rhodobacter sphaeroides na medida que o valor de k
aumenta, o numero de contigs também aumenta até um ponto onde diminui o
numero de contigs identificados com excecdo do montador MaSuRCA onde em
todo momento a medida que aumenta o valor de k aumenta o nimero de contigs
até os valores finais de k onde diminui um pouco o nimero de contigs. No
genoma Xanthomonas axonopodis tem comportamento similar aos genomas de
contetdo de GC baixo.

Em cinco dos oito dataset quatro montadores aumentam o nimero de contigs nos
valores finais de k. Em uns casos percebemos que os melhores resultados
geralmente sdo obtidos nos valores médios de k. Além disso podemos ver que em
alguns casos obtém-se bons resultados nos valores finais de k.

Os montadores de melhores desempenho sdo o SOAP e SPAdes. Eles quase
sempre sdo os de melhores resultados enquanto a nimero de contigs mais em
nossos experimentos pode-se apreciar que o melhor é o SOAP, 0 que é
confirmado na média de rankings da Tabela 4. O montador de pior desempenho € o

Minia, o qual em quase todos os testes identifica 0 maior namero de contigs.
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Figura 4. Consumo de meméria de cada montador com os dataset
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Tabela 4. Ranking de Numero de Contigs por Genoma

Genomas/Montador ‘MaSuRCA Minia SOAP SPAdes Velvet

Aeromonas hydrophila 4 5 1 2 3

Bacillus cereus

Bacteroides fragilis

Mycobacterium abscessus

Rhodobacter sphaeroides

Staphylococcus aureus

Vibrio cholerae

Xanthomonas axonopodis
MONTADOR MELHOR
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.63 75 .38 38

Por tanto, ao realizar uma anélise de qual seria 0 melhor montador considerando
SO 0 numero de contigs, concluimos que é o0 SOAP.

Comparando com os resultados de tempo e memoria vemos que o SOAP ¢é
bastante bom em tempo de execucédo é o pior enquanto ao consumo de memoria.
Mas o Minia que foi escolhido como melhor agora esta entre os dois de pior

desempenho.

5.2.4.
N50

O parametro estatistico N50 tem uma importancia para as analises de saber
qual é o montador de melhor resultado. Quanto maior for o valor de N50 melhor
tende a ser a montagem. Na Figura 6 podemos ver que 0s montadores apresentam
um comportamento similar.

Nos graficos com conteudo de GC baixo podemos ver que o comportamento é
bem similar em os dois gréaficos. Eles comecam aumentando o valor de N50 na
medida que aumenta o valor de k, logo nos ultimos valores de k desmuniu valor de
N50 na medida que aumenta k. Com exce¢do do montador MaSuRCA que no caso
do genoma Bacillus cereus se matem quase constante até os valores finais de k
onde diminui o valor de N50 e no caso do Staphylococcus aureus aumenta em

todo momento o N50.
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Nos graficos com contetdo de GC médio podemos ver que o grafico do genoma
Bacteroides fragilis o comportamento é bem similar ao grafico do Staphylococcus
aureus. No genoma Vibrio cholerae na medida que o valor de k aumenta o valor
de N50 diminui, com exagdo do montador SOAP que no primer momento
aumenta o valor de N50 e depois diminui.

Nos graficos com contetdo de GC alto podemos ver varios comportamentos. No
genoma Aeromonas hydrophila tem comportamento similar ao Staphylococcus
aureus. No genoma Mycobacterium abscessus tem comportamento similar ao
Bacillus cereus. No genoma Rhodobacter sphaeroides tem comportamento
similar ao Vibrio cholerae. No genoma Xanthomonas axonopodis tem
comportamento similar ao Bacteroides fragilis.

Em resumo, nos oito genomas temos que pelo menos quatro montadores
diminuem o valor de N50 nos valores finais de k. No dataset Bacillus cereus os
cinco montadores apresentam os piores resultados nos valores finais de k.

Na Tabela 5, observamos que, atendendo aos rankings dos montadores por genoma,
SOAP e SPAdes sdo os de melhores resultados. Mas o SOAP em todos os
experimentos feitos foi o de melhor desempenho, isto pode ser visto com mais
detalhes na Figura 6. O Minia € o montador que obtém menor valor de N50.

Tabela 5. Ranking de N50 por Genoma

Genomas/Montador ‘MaSuRCA Minia SOAP SPAdes Velvet

Aeromonas hydrophila 4 5 2 1 3

Bacillus cereus

Bacteroides fragilis

Mycobacterium abscessus

Rhodobacter sphaeroides

Staphylococcus aureus

Vibrio cholerae

Xanthomonas axonopodis
MONTADOR MELHOR
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Figura 5. Numero de contigs identificados por cada montador com os dataset
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Figura 6. Valores de N50 identificados por cada montador com os dataset
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Ao fazer uma andlise de qual seria 0 melhor montador atendendo s6 ao valor de
N50, entdo 0 SOAP seria 0 escolhido. Comparando com os resultados anteriores
temos que o SOAP ¢ o de melhor desempenho engquanto ao nimero de contigs e
ao valor de N50. No entanto, o Minia esta entre os de pior desempenho no célculo
desse parametro.

5.2.5.
Quantidade de Genes ldentificados

Com o parametro de quantidade de genes identificados comecamos a
analisar os parametros bioldgicos os quais sdo os de maior importancia neste
trabalho. Quanto maior é o numero de genes identificados corretamente melhor
vai ser a montagem. Na Figura 7 observamos o comportamento de cada montador
com todos os dataset.

Nos graficos com conteudo de GC baixo podemos ver que o comportamento é
bem similar, cada montador identifica quase a mesma quantidade de genes
independentemente o valor de k. O SOAP identifica a maior quantidade de genes.
Nos graficos com contetdo de GC médio podemos ver que o grafico do genoma
Bacteroides fragilis o comportamento é bem similar aos graficos de conteudo de
GC baixo. No genoma Vibrio cholerae acontece 0 mesmo comportamento com
excecdo dos montadores Velvet e 0 MaSURCA, que na medida que o valor de k
aumenta, a quantidade de genes também aumenta até um ponto onde se mantém
quase constante.

Nos graficos com contetido de GC alto podemos ver que 0 comportamento é bem
similar exceto no genoma Mycobacterium abscessus, que na medida que o valor
de k aumenta, a quantidade de genes também aumenta até um ponto onde se
mantém quase constante.

O SOAP € o montador que identifica a maior quantidade de genes enquanto 0s
montadores que menos identificam séo 0 Velvet e 0 MaSURCA. A Tabela 6 mostra

o ranking de montadores por cada genoma.

Tabela 6. Ranking de Genes Identificados

Genomas/Montador ‘MaSuRCA ‘Minia SOAP SPAdes Velvet

Aeromonas hydrophila 3 3 1 2 3

Bacillus cereus 3 3 1 2 3
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Bacteroides fragilis 3 3 1 2 3
Mycobacterium abscessus 2 2 1 2 2
Rhodobacter sphaeroides 3 3 1 2 3
Staphylococcus_aureus 5 3 1 2 4
Vibrio cholerae 5 2 1 3 4
Xanthomonas axonopodis 3 3 1 2 3
MONTADOR MELHOR RE 3.375 2.75 1 2.125 3.125

Ao analisar qual seria 0 montador de melhor desempenho, considerando sé a
quantidade de genes identificados, concluimos que é o SOAP. Comparando com
os resultados anteriores temos que 0 SOAP é o de melhor resultado enquanto ao

namero de contigs e valor de N50.

5.2.6.
Genes ldentificados com Bases Corretas

Outro parametro bioldgico é a quantidade de genes identificados com as
bases corretas. Este parametro é tdo importante quanto o anterior, pois constitui
um refinamento da andlise anterior, ja que ndo € so identificar genes sendo fazé-lo
corretamente. Assim que, quanto maior € o nimero de genes com bases corretas
melhor serd o resultado da montagem. Na Figura 8 apresentamos como é o
comportamento de cada montador com todos os dataset. Na maioria dos graficos
na medida que aumenta o valor de k, a quantidade de genes em ocasides também
aumenta ou se mantém quase constante, logo a partir de um valor de k comeca a
diminuir. Podemos observar que pelo menos dois montadores em todos os dataset
diminuem os genes identificados com base correta nos valores finais de k. No
dataset Rhodobacter sphaeroides o0s cinco montadores apresentam piores
resultados nos valores finais de k.

O montador de melhor desempenho é o SPAdes, o qual identifica a maior
guantidade de genes com bases corretas, e 0 MaSURCA é o de pior resultado ver

na Tabela 7.
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Tabela 7. Ranking por Genes Identificados com Base Correta

Genomas/Montador MaSuRCA Minia SPAdes Velvet

Aeromonas hydrophila 5

Bacillus cereus

Bacteroides fragilis

Mycobacterium abscessus

Rhodobacter sphaeroides

Staphylococcus_aureus

Vibrio cholerae

Xanthomonas axonopodis

Al ow| o] N o B | b

NN R R NN W N
N ol W P P W W N
e I s B et S T ) ST A Y I = B = B 0
w|l N B Gl w N ] Gl e

MONTADOR MELHOR 125 875 .625

5.2.7.
Genes ldentificados Exatamente Iguais

Outro parametro bioldgico a analisar € a quantidade de genes identificados
exatamente iguais (bases corretas e mesmo tamanho). Este parametro ¢ o mais
importante de todos. Assim que, quanto maior seja a quantidade de genes o
resultado da montagem sera muito melhor. A Figura 9 ilustra 0 comportamento de
cada montador com os dataset. O comportamento neste parametro é muito
parecido com o pardmetro anterior, na medida que aumenta o valor de k a
quantidade de genes em ocasiones aumenta 0 se mantém quase constante, e a
partir de um valor de k quase no final comeca a diminuir. Como acontece no
parametro anterior temos que pelo menos dois montadores em todos os dataset
diminuem os genes identificados iguais nos valores finais de k. No dataset
Rhodobacter sphaeroides, os cinco montadores obtém os piores resultados nos
valores finais de k.

Igualmente que no caso do parametro anterior, 0 montador de melhor desempenho
é 0 SPAdes, o qual identifica a maior quantidade de genes exatamente iguais, € 0
MaSuRCA € o de piores resultado (ver Tabela 8).
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Tabela 8. Ranking de Genomas identificados Exatamente Iguais

Genomas/Montador ‘MaSuRCA Minia SOAP SPAdes Velvet

Aeromonas hydrophila 4 1 5 3 2

Bacillus cereus

Bacteroides fragilis

Mycobacterium abscessus

Rhodobacter sphaeroides

Staphylococcus aureus

Vibrio cholerae

Xanthomonas axonopodis
MONTADOR MELHOR

AN O N o] o1 o b
N B~ DN PR DN Ww

3 1 5
4 1 2
4 1 3
1 2 3
4 3 S)
3 1 4
3 1 5
3 1 3

375 .625 .625

5.2.8.
Montador de melhores resultados

A partir das analises feitas com cada um dos parametros, observamos que
montadores que sdo melhores em alguma anélise ndo sdo tdo bons em outras.
Também sabemos que existem analises que sdo mais importantes para o biélogo
na hora de escolher uma montagem. Assim que, para determinar o montador de
melhor desempenho fizemos uma média ponderada dos rankings mostrados nas
Tabela 2, Tabela 3, Tabela 4, Tabela 5, Tabela 6, Tabela 7 € Tabela 8, considerando que as
analises bioldgicas tém um peso maior do que as computacionais, principalmente
na hora de identificar os genes corretamente. Com isso tentamos garantir que o
montador escolhido seja muito bom identificando os genes, mas que também nao
seja ruim nos demais parametros. Os valores dos pesos assignados foram
determinados por nos.

Os pesos assignados a cada andlise para o calculo do melhor montador séo:
e Tempo de Execucdo: 0,5
e Memoria: 0,7
e NuUmero de Contigs: 1,5
e N50: 2
o Genes: 3
e Genes com Sequéncia de Base Correta: 4

e Genes com Tamanho Correto: 5
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A Tabela 9 mostra 0 melhor montador segundo os pesos dados em cada analise. O
melhor montador resultou ser o SPAdes. Esse montador € o melhor identificando
0S genes corretamente, tem bons resultados em N50 e nUmero de contigs.

Também podemos ver que € o pior montador s6 em tempo de execucao.

Tabela 9. Melhor Montador baseado em uma Média Ponderada de rankings

Anédlise/Montador MaSuRCA | Minia SOAP SPAdes Velvet
Tempo de Execucao 4 1 2.63 5 2.38
Memodria 2.13 1 475 | 4.55 2.88
NUmero de Contigs 3 463 | 175 |238 3.38
N50 3.63 463 |15 1.88 3.38
Genes Identificados 3.375 275 |1 2.125 3.125
Genes com Sequéncia de 4.125 2.875 | 2.75 1.625 3.25
Base Correta
Genes exatamente iguais 4 2.5 3.375 | 1.625 3.625
Média Ponderada 3.705 2.973 | 2.463 | 2.036 3.325
5.2.9.

Melhor Valor de k

Na maioria dos montadores precisamos de um valor inteiro k
correspondente ao tamanho do k-mer, pois um k-mer errado pode influir no
rendimento computacional (PEREZ; GUTIERREZ; VERA, 2016) e na qualidade
da montagem final. A ferramenta KmerGenie propde a analise dos dados a priori
para recomendar o comprimento do k-mer. Alguns testes mostram que as escolhas
da KmerGenie levam a montagens proximas das melhores possiveis em todos os
comprimentos do k-mer (CHIKHI; MEDVEDEYV, 2013).

Na Tabela 10 mostramos os valores de k recomendados. Além disso,

apresentamos o valor de k escolhido como melhor valor para os testes feitos.

Tabela 10. Valores de k recomendados pela Ferramenta KmerGenie e o escolhido

FERRAMENTA/
DS1 DS2 DS3 DS4 DS5 DS6 DS7 DS8

DATASET
GAGE 31 31 31 31 31 31 31 31

KmerGenie 31 49 89 31 23 31 47 85
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k escolhido 33 69 87 33 23 43 27 77

Na Tabela 11 podemos ver 0s valores dos parametros que analisamos para escolher
0 melhor k dos testes feitos com o montador SPAdes e o0s oito dataset. A coluna
sombreada tem os resultados do valor de k recomendado por KmerGenie, a outra
coluna os valores de k escolhidos pela nossa analise como o melhor, e valor em
negrito € o melhor valor. Nas colunas de quantidade de genes identificado (#
genes), genes com bases corretas (G. Bases) e genes exatamente iguais (G. Iguais)
estdo representadas a porcentagem dos genes identificados. A quinta fila
corresponde ao quinto dataset s6 tem os valores do k recomendado KmerGenie ja
que coincide com 0 nosso valor de k escolhido. Podemos observar que com 0s
valores de k escolhidos pela nossa analise obtém-se melhores resultados em quase
todos os dataset. Portanto, concluimos que ndo podemos assegurar em que

ferramenta KmerGenie recomende o melhor k para obter os melhores resultados.

Tabela 11. Comparacéao dos valores de k recomendado no Montador SPAdes. K recomendado
contra k escolhido

Dataset # Contigs # Genes G. Bases G. lguais

DS1 | 295 | 242 | 177768 | 237501 | 87,69 | 87,69 | 74,45 | 74,45 | 66,89 | 66,89

DS2 |344 | 459 | 48796 | 38540 | 69,63 | 69,63 | 50,79 | 50,94 | 45,27 | 45,45

DS3 | 281 | 245 | 48932 | 60228 | 79,62 | 79,62 | 66,90 | 66,90 | 65,27 | 65,27

DS4 73 | 69 | 185491 | 231741 | 98,51 | 98,51 | 88,76 | 88,80 | 88,44 | 88,46

DS5 |274 33794 83,92 83,39 83,19

DS6 | 139 | 108 | 46567 | 61969 | 90,77 | 90,77 | 70,92 | 71,06 | 69,08 | 69,11

DS7 | 192 | 182 | 50793 | 62071 | 94,50 | 94,50 | 82,94 | 83,15 | 82,34 | 82,56

DS8 | 224 | 179 | 50384 | 80179 | 85,83 | 85,83 | 72,39 | 72,69 | 64,89 | 65,05
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Aplicacao

Neste capitulo sdo explicados alguns detalhes do desenvolvimento da uma
aplicacdo integradora. Essa aplicacdo permite calcular as estatisticas e fazer as
analises biologicas dos resultados, resultando em uma melhora no processo de
avaliacdo de montagem feito por bidlogos. A Se¢do 6.1 apresenta detalhes da
infraestrutura e a Secdo 6.2 os descreve detalhes do desenvolvimento.

6.1.
Infraestrutura

A aplicacdo utiliza a linguagem de programacdo C# usando
MONOdevelop. MONOdevelop pode ser executado nos sistemas operativos
Linux, BSD, UNIX, Mac OS X, Solaris e Windows.

REAPR

Y2\ QUAST
e

po LN
— Aplicacdo — i]}
@ multiplataforma
fasta ‘

Algoritmos para
identificar genomas

Figura 10. Arquitetura da Aplicacéo
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Como mostrado na Figura 10, a aplicacdo recebe os arquivos .fasta dos genomas
montados. A aplicacdo aciona o0s algoritmos para identificar genomas na
montagem. Esses algoritmos usam o blastn para achar o alinhamento entre os
genomas de referéncia e uma montagem. A aplicacdo também computa as
estatisticas geradas pelas ferramentas QUAST e REAPR. Finalmente gera um
relatorio PDF com resultados comparativos entre as diferentes montagens

recebidas que ajuda a determinar o melhor resultado.

6.2.
Desenvolvimento

A continuacdo mostramos como a nossa ferramenta funciona. A Figura 11

apresenta a tela principal da ferramenta.

o5l Aplicagio — =

Arquivos Selecionados

Camegar

Arquivo

Figura 11. Tela da aplicacdo
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a5l Aplicagdo - *
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Andlises Estat istico
Genoma Referencia

Estatistica da Montagem Outras

N50 [ # contigs (>= 0 bp) Camegar Genoma Referencia

N75 [ # contigs (>= 1000 bp)

Enderego do Resultado

] NGs0 # contigs (>= 5000 bp)

NG75 # contigs (>= 10000 bp) Analises Bioldgicas

] L0 # contigs (>= 25000 bp) Quartos Genes Quais Genes
[1L7s ] # contigs (>= 50000 bp) |dentificados

LG50 Alirhamento mais comprida [] Sequéncia Bases comstas
[ 75 Tamanho Cometo

Comprimento total do alinhamento

L] Todes [] Todos

Aplicar

Figura 12. Tela da Aplicacéo escolhendo Genoma de Referéncia para as Analises

Primeiramente temos que carregar 0os genomas resultados de uma montagem, isto
sera feito mediante o botdo Carregar Arquivo. Podem ser carregados resultados
de diferentes montadores ou de um mesmo montador com diferentes valores de k.
Depois de ter carregado(s) o(s) arquivo(s), tém-se varias op¢des dependendo de se
tem ou ndo o genoma de referéncia, segundo mostra a Figura 12. Na Figura 13
podemos ver as op¢Oes disponiveis sem o genoma de referéncia. Neste caso,
aparecem menos opcOes para analisar e carece das analises bioldgicas.
Ao ter ja selecionados os parametros que desejamos computar, entdo pode dar
click na opcéo aplicar. Nossa ferramenta fard o célculo das estatisticas e a analise
para identificar genes em cada uma das montagens para comparar (arquivo
carregados). Finalmente um PDF é gerado com os resultados e com os graficos
comparativos das diferentes montagens. A aplicacdo também consegue executar
comandos de Linux desde a linguagem C#.
A seguir uma breve explicacdo das principias tarefas da aplicacéo:

e Executar o blastn Figura 14 e computar o algoritmo para fazer as

andlises biologica de identificagdo de genes.
e Executar o QUAST Figura 15 e 0 REAR e obter as analises estatisticas.

e Exportacdo dos resultados em PDF.
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ol Aplicagdo - X

Arquivos Selecionados

c R Tesis'\ Teste_Aplicacion‘Resultados dos montadores'Masurca-Aeromonas_hydrophila_k51 fasta
armegar

Arguive

Eliminar

Arguive

Andlises Estatistico
Estatisticas da Montagem
NS0

N75

LS50

L75

# contigs (>= 0 bp)

# contigs (>= 1000 bp)

[] Genoma Referencia

Enderego do Resultado

# contigs (>= 5000 bp)

# contigs (== 10000 bp)
# contigs (>= 25000 bp)
# contigs (= 50000 bp)

Todos
Aplicar

Figura 13. Tela da Aplicacdo sem Genoma de Referéncia para as Analises

ount; itt)

Figura 14. Codigo onde é executado o Blastn desde a linguagem C#
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endereco_arqui .Count; i++)

nome_; temp = endereco_arqui
nom _arq_temp[

(endereco_genoma_referencia ==

psi.Argume

nome

Figura 15. Codigo onde € executado o Quast desde a linguagem C#

56

" + nome_arq[@] + "_

ratorChar
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Conclusao

Nesta dissertagdo foram analisados os diferentes problemas para obter a
melhor montagem de um genoma. Para diminuir consideravelmente a
complexidade das tarefas que um bidlogo tem que executar para obter uma
montagem e com uma boa qualidade foram realizados testes comparativos de uso
da memdria, o tempo de execucdo, estatisticas sobre a montagem e estudo dos
genes presentes no resultado envolvendo cinco dos principais montadores de
genoma conhecidos na literatura e oito genomas de bactérias. As estatisticas para
avaliar a montagem foram obtidas usando as ferramentas QUAST e REAPR. Foi
proposto e desenvolvido um algoritmo que faz a anélise de quantos e quais genes
do genoma de referéncia podem ser identificados em uma montagem; se 0s genes
identificados tém o tamanho correto e se os genes identificados tém a sequéncia
de bases correta. O algoritmo usa a ferramenta blastn para obter esses valores.
Como resultados de todos nossos testes e analises concluimos que o SPAdes é o
melhor montador. Para isto, a abordagem escolhida foi associar um valor peso aos
parametros e calcular a média ponderada. A associacdo dos pesos aos parametros
foi feita seguindo um ranking de importancia e priorizando 0s que estdo
relacionados com as andlises bioldgicas.

Também confirmamos o que outras fontes da literatura ja afirmaram “que o valor
de k influéncia no resultado da montagem”, mais que existe uma grande
probabilidade que para valores de k que estdo perto do comprimento do read séo
obtidos os piores resultados nas andlises bioldgicas, ja nas andlises de eficiéncia e
consumo de RAM o resultado é contrario.

Analisando a ferramenta KmerGenie, que faz recomendacéo de valores de k para
realizar a montagem. Fizemos uma comparacdo com o montador SPAdes, que foi
o melhor, em nos oito dataset e chegamos a conclusdo que em muitos casos 0
valor de k recomendado por KmerGenie ndo traz consigo os melhores resultados,
obtivemos valores de k com resultados melhores. Portanto, essa ferramenta néao

sempre recomenda o k com o qual se obtém os melhores resultados.
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Também apreciamos que na maioria dos casos quando o valor de N50 e nimero
de contigs sdo melhores também é melhor a porcentagem de genes identificados
com bases corretas e exatamente iguais. Alem disso, podemos ver que em cada
dataset os melhores k ndo séo valores proximos, na verdade séo bastante variados,
pelo que ndo foi possivel determinar qual poderiam ser os melhores k.

Por ultimo, é proposta uma ferramenta que faz todas as analises assim como a
avaliacdo do resultado em um modulo s6. A ferramenta também cria relatorios
com informacbes e graficos comparativos que ajudam a escolher a melhor

montagem.
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