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3
Montagem de Fragmentos

A montagem de fragmentos é o passo seguinte ao sequenciamento do
genoma. E a etapa onde os dados gerados sdo processados e obtém-se como resposta
0 mapeamento do genoma.

A montagem de fragmentos é um dos principais problemas estudados em
biologia computacional[13] e a complexidade para a realizacdo da montagem estd
relacionada ao tamanho do genoma, a quantidade de material genético sequenciado
e a cobertura realizada.

Existem basicamente duas abordagens para a montagem de fragmentos:

1. Mapeamento (Mapping): quando ja existe um genoma montado e
pode-se usa-lo como referéncia na tomada de decisdo ao encontrar
ambiguidades e erros de sequenciamento.

2. De Novo: a montagem do genoma ¢é feita exclusivamente a partir das
sequéncias geradas, sem usar como base um genoma de referéncia.

Nesta dissertagdo analisaremos a abordagem De Novo, que é a abordagem

utilizada pelo Velvet, programa estudado neste trabalho e descrito no capitulo 4.

3.1.
Abordagens De Novo para montagem de fragmentos

Para se realizar a montagem de fragmentos sem o genoma de referéncia, os
métodos existentes se dividem principalmente em 3 grupos de abordagem: gulosos,

sobreposicdo e os baseados em grafos de Bruijn [14].

3.1.1.
De Novo gulosos

Neste tipo de abordagem, o algoritmo sempre faz a escolha com o maior
beneficio imediato. Especificamente, a montagem sempre une os fragmentos com
a melhor sobreposi¢do, desde que esta ndo se contraponha ao que ja fora montado.
As decisdes sdo sempre locais e ndo levam em conta a relagdo global entre os

fragmentos.
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O seu uso ndo € amplamente difundido por conta desta dificuldade em
analisar as ligacOes globais entre os fragmentos. Esta andlise é essencial para
solucionar os erros de sequenciamento e identificar os erros de genes repetitivos. A
maioria das implementagdes trabalha com heuristicas para contornar essa
caracteristica e desta forma evitar as sequencias repetidas[15]. Entretanto, este
trabalho adicional torna esta abordagem menos eficiente que as demais para os

fragmentos curtos[15].

3.1.2.
De Novo por sobreposicao

Esta abordagem é geralmente utilizada para os métodos tradicionais de
sequenciamento Sanger e € composta de trés fases[16]:

1. Overlap: inicia identificando os pares de fragmentos que tenham uma
boa sobreposi¢do. Organiza-os em um grafo, onde cada fragmento é
um no e as arestas sao a ligacao entre os fragmentos que possuem esta
sobreposic¢ao.

2. Layout: o algoritmo calcula o caminho Hamiltoniano no grafo, que é
um problema NP-Completo, com uma variacao gulosa que tende a ser
tratdvel para este tipo de grafo.

3. Consensus: compara as sobreposicoes que ndo se encaixam
perfeitamente afim de decidir qual a provavel posi¢do no genoma.

Os algoritmos que usam esta abordagem se demostraram bem-sucedidos
apenas para os casos onde a montagem € de pequenos genomas com fragmentos
grandes. Isso se deve, principalmente, a problemas de escalabilidade em fun¢do do
uso de caminhos Hamiltonianos e a natureza do grafo, onde as ambiguidades ndo
sao explicitas, ficando as sobreposi¢des reais junto as sobreposi¢des induzidas pela

repeticao dos fragmentos, conforme mostrado na Figura 4.
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Genoma

Fragmento 1

Fragmento 2

Montagem

Figura 4 Erro na montagem de uma abordagem de sobreposicao

Os dois segmentos riscados na Figura 4 sdo idénticos, portanto, na técnica de
sobreposi¢cdo pode-se cometer o erro de unir o segmento inicial com o segmento
final, ignorando o segmento do meio. Estas implementacdes utilizam heuristicas
para evitar este tipo de problema, aumentando a complexidade de computar todas

as sobreposigoes.

3.1.3.
De Novo baseados no grafo de Bruijn

Esta estrutura de grafo obteve este nome em homenagem ao matematico
Nicolaas Govert de Bruijn que, em 1946, adaptou as ideias de Euler sobre o
caminho Euleriano para encontrar uma sequéncia ciclica de letras tiradas de um
determinado alfabeto[17]. Estas abordagens modelam os relacionamentos entre
subsequéncias exatas de tamanho k extraidas dos fragmentos de modo semelhante
a abordagem de sobreposicao, através de grafos. Os nds representam os k-mers e as
arestas indicam os k-mers adjacentes com a sobreposicao exata de k-1, conforme

ilustrado na Figura 5.
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ATGGAAGTCGCGGAATC

ATGGAAG
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@
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CGGAATC
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L] 6TceeaG | TCeeGGA |+ caeaaaa | GCGGAAT |+ caGaAaTC |

Figura 5 Extraciao dos k-mers e a construciao do grafo de Bruijn

O workflow de execugdo dos algoritmos baseados neste método, seguem

basicamente os mesmos passos, conforme apresentado na figura 6 que sdo:

e QGeracao de todas as substrings de tamanho k a partir dos fragmentos

e Construcdo do grafo de Bruijn.

e Reducdo do grafo, colapsando caminhos e retirando componentes

nao-conexos através de heuristicas especificas para grafos.

e Execucdo do caminho Euleriano no grafo, visitando cada aresta

apenas 1 vez.

e Construcao dos contigs.
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a Generate all substrings of length k from the reads

ACRGC TCCTG GTCTC AGCCC CTCTT GETEG

CACACG TTECT GGTCT CAGCG CCTCT TGETC
CCACA CTTCC TGGTC TIGTIG TCAGC TCCTC TTGGT
CCCAC GETTC CTGeeT TTGTT CTCAG TTCET CGTTGE

- k-mers (k=5)

GCCCA CGCTT GCTGG CTTGT CCTCA CTTCC TETTG

CGCCC GOGCT TGETG TETTG CCCTC GCTTC TTGTT CGTAG
ccceec ACCEC CTGCT CTCETT GCCCT CGCTT CTTET TCGTA
ACCGC CAGCG CCTGC TCTET CECCC GCGCT TCTTC GTCGT

ACCGCCCACAGCGCTTCCTGCTEETCTCTTGTTC CEGCCCTCAGCGCTTCCTCTTGTTGETCGTAG :l— Reads

b Generate the De Bruijn graph

Sequencing error ar SNF

GG <o G -2

Deletion or intron

G i e G GG

ETTCC

d Traverse the graph

® Assembled isoforms =000 see--e ACCGCCCACACGCGCTTCCTGCTGEGTCTCTTGTTGGTCCGTAG
------ ACCGECCACAGEGETTECT - - - - - - - - CTTGTTGGTCGTAG
ACCGCCETCAGEGETTECT - - - - - - - - CTTGTTGGTCGTAG

------ ACCGCCCTCAGCGCTTCCTGCTGEGTCTCTTGTTGGTCCTAG

Figura 6 Workflow dos algoritmos baseados nos grafos de Bruijn[18]

A questdo de qual deve ser o tamanho de K é algo que, em termos praticos,

s6 € descoberto executando-se o programa diversas vezes, com diferentes tamanhos

para k e escolhendo ao final melhor resultado analisando a quantidade e a qualidade

dos contigs gerados[19].

Se utilizarmos K com um valor muito pequeno, induzimos um custo de

processamento desnecessdrios dentro do grafo de Bruijn, se colocarmos um

tamanho de K muito grande, a quantidade de nds distintos se torna muito grande,

tornando o trabalho para a remocao de erros, que veremos mais a frente mais dificil.
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3.2
Problema da montagem de fragmentos NGS

Dois fatores influenciam para o aumento na complexidade da resoluciao do
problema de montagem de fragmentos da NGS[12]. O primeiro esté relacionado ao
tamanho dos fragmentos, como estes sdo pequenos, a biblioteca de saida possuiu
uma quantidade muito maior de fragmentos a serem montados, dificultando a
solucdo do problema. O segundo, estd relacionado a quantidade de erros de
sequenciamento, que dado as caracteristicas do processo, ndo € baixa, conforme
veremos na sec¢do 3.2.1.

Como vimos na seccdo 2.3, para solucionar este problema € necessario
aumentar a cobertura de sequenciamento. Isso resulta no aumento da quantidade de
fragmentos na biblioteca de saida, tornando o problema ainda mais complexo para

solucionar.

3.2.1.
Erros de sequenciamento

Com uma quantidade de fragmentos muito maior dada a caracteristica da
NGS e a necessidade de uma cobertura muito alta, mesmo que o percentual de erros
seja pequeno para a metodologia de sequenciamento escolhida, o volume de dados
total torna o problema de montagem muito maior.

Através de um genoma completamente mapeado, € possivel demonstrar a
relacdo do ndmero de erros com o aumento da quantidade de cobertura. A Figura
7, apresenta um grafico com duas linhas tracadas. A primeira, marcada com
circulos, indica a quantidade de k-mers distintos encontrados nas bibliotecas a cada
sequenciamento gerado com um certo nimero de cobertura. A segunda linha,
marcada com losangos, mostra a quantidade de k-mers distintos encontrados nas
bibliotecas que de fato fazem parte do genoma.

A diferenca entre a quantidade de k-mers distintos encontrados nas
bibliotecas versus a quantidade de k-mers distintos existentes no genoma ¢ o total
de erros de sequenciamento existente. Este nimero aumenta de forma quase linear

a cobertura.
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1.82107
— O k-mers distintos nas sequéncias A

---<--- k-mers distintos no genoma /
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distinct k-mers
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\

Otd. leituras do genoma (read coverage)

Figura 7 Quantidade de k-mer distintos no genoma versus quantidade de k-

mer distintos sequenciados. Genoma: S. suis P1/7, k=21 [12].

2

E neste cendrio que os programas baseados no grafo de Bruijn ganharam
destaque pois, na sua implementagdo, diversas rotinas de tratamento de erro sio
aplicadas e o algoritmo para achar a sequéncia correta dos fragmentos, caminho
Euleriano, tem complexidade O(n). Diferente de implementacdes antigas que em
sua maioria utilizavam algoritmos NP-Completos para o problema de montagem no
grafo, como caminhos Hamiltonianos em grafos de sobreposi¢dao de fragmentos

[17].

3.2.2.
Consumo de memoria principal

A remocao dos erros de leitura, apds um grafo ser construido, € relativamente
simples do ponto de vista de processamento computacional. Porém, quanto maior
o universo de dados a se trabalhar, maior serd a necessidade de uso de memoria
principal para a montagem do grafo inicial.

Considerando-se uma estrutura de dados simples para o armazenamento dos

nos no grafo, cada aresta armazena um valor de texto com o conteudo de k e um
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numérico com a identificacdo do fragmento correspondente { Char * k; int idSeq},
para um k=21 onde cada posicao de k faz parte do alfabeto > ={A,C,T,G}:
e Universo possivel de k-mers distintos: [12]
o 42! =473 Trilhdes
o Necessario 100 Terabytes de memdria para armazenamento
e Dados da Cana-de-aguicar (Bibliotecas UFRIJ)
o Fragmentos na biblioteca = 275 Milhdes
o Tamanho médio dos fragmentos = 90bp
o Quantidade de k-mers distintos possiveis = 13 bilhdes

o Necessdrio 449 Gigabytes de memdria para armazenamento

Como visto na Figura 7, a quantidade de k-mers distintos obtidos pelo
sequenciamento pode chegar a ser 7 vezes maior que a quantidade de k-mers
distintos reais no genoma. No genoma utilizado na Figura 7, mesmo sendo de um
genoma considerado pequeno, o Streptococcus Suis P1/7, o consumo de memoria
exigido muda de 100-200MB para mais 1GB com a inclusdo dos erros. Em genomas

maiores, como o da cana-de-agucar, o consumo de memdria se torna ainda maior.

3.3.
Conclusao

Os conceitos da montagem de fragmentos, necessarios para contextualizar a
pesquisa apresentada foram explicitados, focando o interesse nas abordagens
comumente estudadas. Abordou-se o problema computacional envolvendo a
montagem de fragmentos e explicamos a relagdo entre a quantidade de erros nos
dados com o alto consumo de memoéria RAM.

A seguir, serd apresentado a implementacdo do Velvet, um montador de
fragmentos, em especial o médulo VelvetH, onde a aplicacdo realiza operacdes de
pré-processamento nos fragmentos afim de retirar os erros e reduzir o consumo de

memoria principal na fase de construc¢do do grafo, assunto principal desse estudo.
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