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Resumen

El contenido de ARN se obtiene con fragmentacién aleatoria (RNA-Seq), generando
millones de lecturas, que en ausencia de referencias se reconstruyen como
ensamblajes de novo, basandose en algoritmos computacionales. Diversos factores
biolégicos y técnicos inducen errores en el ensamblaje. Establecer un criterio que
permita seleccionar ensambles de calidad se vuelve aun mas critico en el caso de
ensamblaje de novo, debido a que las métricas cuantitativas han demostrado no
corresponder a referencias de prueba. Sin embargo, existen fuentes de informacion
de la expresion génica que podrian aprovecharse. Esta investigacion propone el uso
de esta evidencia en la evaluacion de calidad y seleccion de un ensamble. Para
llevar a cabo este analisis se utilizo la informacién de microarreglos, UniGenes y
lecturas RNA-Seq de tres organismos modelo: Ratén Mus musculus, Mosca de la
Fruta Drosophila melanogaster y Pulga de Agua Daphnia pulex; y un organismo no
modelo, Camarén Blanco Litopenaeus vannamei para esta investigacion. Los
resultados fueron verificados por medio de mapeos a referencias de transcriptoma
y bases de datos de proteinas UniProt/Swiss-Prot. Primero se analiz¢ la variabilidad
de ensamble en la D. melanogaster, D. pulex y L. vannamei en términos del
contenido de los contigs obtenidos al repetir un ensamblaje bajo las mismas
condiciones. Esto permiti6 analizar la influencia de los recursos computacionales en
el proceso. Posteriormente, se generaron ensambles de M. musculus y )
melanogaster cambiando parametros de ensamblaje, permitiendo la evaluacion de
las métricas convencionales de calidad y el mapeo a transcriptomas de referencia.
Una vez determinados los ensambles de mayor calidad, se evalué la estrategia
propuesta de uso de sondas de microarreglos como criterio de seleccion directo.
Esta evidencia experimental se generaliz6 usando Modelos Markovianos Ocultos
(HMM) que permitieron la seleccién del mejor ensamble a través de un criterio
probabilistico. Este criterio se aplico a ensambles de D. melanogastery se extendi6
al ensamblaje de L. vannamei haciendo uso de UniGenes. In silico, se encontr6 que
las variaciones cuantitativas en cinco repeticiones de un ensamble originadas bajo
las mismas condiciones fueron menores al 0.001%; sin embargo, las variaciones
cualitativas alcanzaron un 22%. Por otro lado, se obtuvo hasta 7 veces mayor
variabilidad al usar equipos con baja memoria (~24 GB), comparados con los de
mayor memoria (128 GB), mostrando la importancia de la eleccién del equipo de
computo. Contrario a las métricas cuantitativas, las estrategias propuestas si
permitieron identificar a los ensambles que coinciden con los mapeos a las
referencias correspondientes: los de mayor calidad. Finalmente, se proponen
estrategias de ensamblaje mdiltiple que aprovechen la variabilidad para la
prospeccion de contigs; y el uso de evidencia experimental para la evaluacion de
calidad y seleccién de ensambles de novo.

Palabras clave: Repetibilidad RNA-Seq; Microarreglos; HMM; calidad.
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Summary

RNA sequence content is deciphered by random fragmentation of biomolecules
(RNA-Seq), which generates millions of reads. In lack of references, these reads are
reconstructed relying on computational algorithms by de novo assembly. Multiple
biological and technical factors induce errors on assembly. In the de novo context, it
is even more critical to establish quality criteria for assembly selection because
quantitative metrics have not shown correspondence to test references.
Nonetheless, there are sources of genetic expression information that could be
exploited. This research study proposes to use this evidence for quality evaluation
and assembly selection. Microarray, UniGene and RNA-Seq data from three model
organisms, Mouse Mus musculus, Fruit Fly Drosophila melanogaster and Water Flea
Daphnia pulex, and one non-model organism Whiteleg Shrimp Litopenaeus
vannamei was used to accomplish this investigation. Results were verified by means
of mapping assemblies to transcriptome references and the UniProt/Swiss-Prot
protein data base. First in D. melanogaster, D. pulex and L. vannamei, assembly
variability was analyzed in terms of the content of contigs obtained by assembling
multiple times a read set under identical conditions. This allowed the analysis of the
influence of computational resources on assembly. Then, M. musculus and D.
melanogaster assemblies were generated through parameter variation, permitting
the evaluation of conventional quality metrics and mappings of transcriptome
references. Once the highest-quality assemblies were identified, the proposed
strategy of microarray-probe usage as a direct selection criterion was evaluated.
This experimental evidence was generalized by means of Hidden Markovian Models
(HMM). The models enabled assembly evaluation and selection through a
probabilistic criterion. The Microarray-based HMM criterion was applied in D.
melanogaster, and the generalizations were extended to L. vannamei assembly
selection through UniGene-Based models. In silico, quantitative variation from five
assembly repetitions originated from the same initial conditions were measured in
less than 0.001%; however, qualitative variation measurements were up to 22%.
Moreover, compared to large-memory computing platforms (128 GB), low-memory
platforms (~24 GB) generated up to 7 times more variability, revealing the
importance of the selection of computing equipment for assembly. In contrast to
quantitative metrics, the proposed evaluation strategies, based on microarrays and
HMMs usage, did identify the assemblies with the highest reference mappings. Thus,
multiple assembly strategies are proposed to take advantage of variability for contig
prospecting; and, for the usage of experimental evidence for quality evaluation and
selection of de novo assemblies.

Key words: RNA-Seq Repeatability; Microarrays; HMM; quality.
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1. INTRODUCCION
A nivel biolégico-molecular, el escrutinio del contenido de acidos nucleicos ha
permitido explorar interacciones de estas biomoléculas con respecto a
susceptibilidad y la resistencia a enfermedades, estructuras genéticas, relaciones
poblacionales y patrones evolutivos, entre otras (Atanur et al., 2013).

Uno de los enfoques biolégico-moleculares mas abordados es el analisis de
transcriptomas por medio de la técnica de secuenciacion de proxima generacion de
transcriptoma (RNA-Seq), cuyo principal objetivo es el identificar y descubrir
transcritos, detectar su nivel de expresion y su relacién con respecto a estadios
especificos en los tejidos de estudio. Este enfoque abarca diversos flujos de trabajo’
que comprenden desde el disefio experimental, el desciframiento del contenido
(secuenciacion) y reconstruccion de las secuencias de los transcriptomas a partir
de los datos de secuenciacion (ensamblaje), la asignacidn de funciones, ya sea por
homologias o modelos (anotacion), hasta el analisis de expresion de transcritos
(abundancia) y la deteccion de variantes, entre otros (Conesa et al., 2016).

La secuenciacion requiere de la fragmentacion de la muestra. Dichos
fragmentos pasan por complejas interacciones de reacciones quimicas Yy
enzimaticas, que son finalmente analizados con hardware y software especializado.
Segun el hardware utilizado, la plataforma de secuenciacidbn escanea estas
reacciones con sistemas opticos de alta resolucién o sistemas de deteccion de iones
de hidrogeno; por ejemplo las plataformas Roche 454 (Margulies et al., 2005),
lllumina-Solexa (Bentley et al., 2008) e lon Torrent/Proton PGM (Rothberg et al.,
2011). La salida de datos de dichas plataformas consta de conjuntos de millones de
lecturas cortas con los valores de contenido y secuencias de nucleétidos adenina,
timina, citosina y guanina (A, T, C y G respectivamente). La reconstruccion de datos
de secuenciacion se puede llevar a cabo por medio de algoritmos que toman como

guia ensambles previos de alta calidad (referencias) o basandose exclusivamente

' Flujo de trabajo se refiere a la transformacion sucesiva de archivos seguida en
un analisis bioinformatico (Leipzig, 2017).



en meétodos matematicos. La primera estrategia es conocida como ensamblaje por
referencia, mientras que la reconstruccion en ausencia de una referencia es llamada
ensamblaje de novo. Uno de los algoritmos matematicos mas utilizados para el
ensamblaje de novo son los grafos De Bruijn (Compeau et al., 2011).

Un proceso de ensamblaje tiene como principal objetivo obtener las
secuencias de los transcritos originales. Sin embargo, diversos factores técnicos y
caracteristicas propias de los transcritos originan errores de ensamblaje (Miller
et al., 2010). Aunado a estos errores, las métricas? de calidad disponibles no
corresponden con la calidad de los transcriptomas originales (Steijger et al., 2013).

Dada la importancia del analisis de transcriptomas por medio del RNA-Seq,
se requiere de algoritmos y metodologias que permitan la reduccion de errores en
el ensamblaje de novo de transcriptoma, a través de establecer condiciones
favorables para aprovechar los datos y conocimientos existentes sobre el
transcriptoma o para evaluar el resultado de dichas metodologias.

Técnicas anteriores al RNA-Seq, como microarreglos de expresion génica
permiten la identificacion a menor escala de transcritos por medio de sondas de
muestreo predisenadas con base en transcritos conocidos (Stekel, 2003). En la
actualidad, el RNA-Seq se prioriza en el analisis de transcriptoma debido a su
capacidad para descubrir nuevos transcritos. Sin embargo, ambas técnicas,
microarreglos y secuenciacion, reflejan el mismo conjunto de transcritos cuando son
utilizadas para el analisis de transcriptomas de organismos y tejidos en condiciones
similares. Cabe mencionar que millones de bases de datos de microarreglos se
encuentran disponibles en repositorios publicos y estas constituyen fuentes de
datos confiables y poseen el potencial de ser utilizadas en el desarrollo y evaluacién
de nuevos métodos de analisis (Rung y Brazma, 2013).

Asi mismo, existen bases de datos de alta calidad, ya sea de secuencias o
modelos, que son potenciales auxiliares en el analisis de transcriptoma dado que

provienen de evidencia experimental o modelada de expresion génica o proteica,

2 Métrica: Valor numérico o nominal asignado a caracteristicas o atributos de un
ente computado a partir de un conjunto de datos observables (Olsina, 1999).



tal es el caso de UniGenes, ESTs, familias PFam, etcétera (Finn et al., 2016;
Marinkovi¢ et al., 2012; Pontius et al., 2002).

En este trabajo de investigacion se propusieron flujos de trabajo y directivas
favorables para la evaluacion de calidad, uniformidad y prospeccion en ensamblaje
de novo de transcriptoma utilizando como sustento datos de evidencia experimental
de expresion geénica o la variabilidad del mismo proceso de ensamblaje,
contribuyendo asi a la mejora del analisis de datos RNA-Seq por medio de
ensamblaje de novo de transcriptoma.

Como etapa inicial del proyecto se caracteriz6 el desempefio del proceso de
ensamblaje de novo de transcriptoma en términos de la respuesta del ensamblador
y del equipo de computo.

Se generaron conjuntos de ensambles en condiciones iniciales idénticas,
pero en diversos equipos de coOmputo, para mosca de la fruta, pulga de agua y
camaroén blanco. De esta forma se logré cuantificar repetibilidad y variabilidad en
ensamblaje.

Posteriormente, se generaron conjuntos de ensambles de raton, mosca de la
fruta y camaroén blanco aplicando condiciones iniciales distintas, pero en el mismo
equipo. En este caso se vario la longitud de k-mero, que esta ligada a la sensibilidad
y especificidad del algoritmo de ensamblaje.

Una vez realizados los conjuntos iniciales de ensambles, se detecto la calidad
de éstos por medio de distintas metodologias basadas en mapeos de referencias.
De esta manera se identificd la semejanza de los conjuntos de contigs® con respecto
a transcriptomas de referencia de las especies estudiadas, y en casos especiales,
a una base de datos de alta calidad de proteinas.

Los grupos de ensambles generados por medio de la variacién de k-mero, en
conjunto con las evaluaciones por mapeos de transcriptomas de referencia, que es
considerado como el estandar de evaluacion de calidad en ensamble de novo de

transcriptoma, dieron pie al analisis del desempefo de métricas tradicionales.

3 Contig: “Secuencia contigua”, el término se refiere a una secuencia generada en
el proceso de ensamblaje (Brown, 2013b).



Posteriormente se propuso un criterio basado en el uso directo de evidencia
experimental, sondas de microarreglos de expresion geénica, para la evaluacion de
calidad y seleccion de ensamble de novo de transcriptoma dentro de la estrategia
de ensamblaje multiple. El criterio se empled en raton y mosca de la fruta.

Subsecuentemente, se realizd la generalizacion de las sondas de
microarreglos de mosca de la fruta por medio de Modelos Markovianos Ocultos
(Hidden Markov Models, HMM), y los modelos se emplearon para realizar la
evaluacion y seleccion de ensamble.

Finalmente, se extendidé la generalizacion al uso de UniGenes para
entrenamiento de modelos. Dichos modelos fueron empleados para evaluar

ensambles de camardn blanco, que es una especie de alto interés comercial.



2.

ANTECEDENTES
El término “transcriptoma” se define como “el conjunto completo de genes
expresados bajo condiciones especificas, conteniendo los acidos ribonucleicos
(ARN) codificantes y no codificantes presentes en un tipo particular de célula, tejido
u organismo” (Krebs etal., 2014). Los ARNs del transcriptoma (transcritos)
provienen de una serie de procesos celulares, como la transcripcion de segmentos
a partir de acido desoxirribonucleico (ADN) y su posterior corte y empalme génico
(splicing). Posteriormente, dichos transcritos cumpliran con diversas funciones, ya
sea como moléculas informativas intermediarias en la generacion de moléculas de
trabajo (proteinas), u otras funciones celulares de similar importancia como la

regulacion de la misma transcripcion.

2.1 Analisis de transcriptoma

A diferencia del genoma, cuyo contenido y secuencia es idéntica para todo tipo de
células en un organismo, el transcriptoma varia segun el tejido y la condicion de
estudio. Asi entonces, estudios transcriptdmicos comparativos han permitido el
descubrimiento de biomoléculas relacionadas con condiciones de control y
experimentales especificas (Conesa et al., 2016).

El estudio del contenido transcriptomico de un sistema bioldégico, ya sea
cultivos celulares, tejidos u organismos completos en distintas condiciones, ha sido
abordado por medio de diversas técnicas. Estas varian desde las enfocadas en el
estudio de uno o un conjunto pequeio de ARNs, como las técnicas de PCR
(Polimerase Chain Reaction) o RACE (Rapid amplification of cDNA ends), hasta las
técnicas que exploran el transcriptoma completo, como microarreglos o

secuenciacion.

2.1.1 Microarreglos de expresion génica

La técnica de microarreglos de expresion génica surgio a mediados de los 90’s
(Schena et al., 1995), ha sido utilizada en cientos de miles de proyectos y generado
millones de datos para cientos de organismos modelo y no modelo (Rustici et al.,

2013). Los microarreglos representan la expresiéon de miles de genes de manera



paralela. Estos consisten en un conjunto de sondas de exploracion fijas a una base
solida, que después de ser sometidos a un experimento de hibridacion de muestras
con marcajes (fluoréforos) y posteriormente procesados en lectores laser, proveen
indicaciones luminicas de los transcritos presentes en la muestra (Stekel, 2003).
Dichas sefiales luminicas provienen de los transcritos marcados, que al hacer
hibridaciéon Watson-Creek con las sondas del microarreglo, emiten luz al ser
excitados por un laser, evidenciando la presencia de las moléculas en la muestra.
Las sondas provienen del analisis y seleccion de secuencias de alta calidad y son
exclusivas a las secuencias de los transcritos de interés.

El experimento tipico de microarreglos consiste en hibridar distintos paneles
con muestras en condiciones control y experimental y realizar la lectura de éstos.
Subsecuentemente, por medio de la comparacién de dichas lecturas, se logra la
medicién de expresion de los transcritos presentes en una condicion con respecto
a la otra. Debido a la presencia de miles de transcritos, al procesamiento de
imagenes implicito y las distintas réplicas técnicas y biolégicas utilizadas
comunmente en experimentos de microarreglos, esta técnica genera una gran
cantidad de datos, cuyo manejo e interpretacion requirieron optimizacion de
procesos tanto de analisis como computacionales (Romero-Vivas et al., 2013). Con
el tiempo, los protocolos de microarreglos para hibridacién, analisis y
almacenamiento de datos se han regularizado y estandarizado (Brazma, 2009).
Adicionalmente, el costo de esta técnica ha disminuido considerablemente
haciéndola accesible. Sin embargo, una de las limitantes de los microarreglos es su
inhabilidad de descubrir nuevos transcritos. Mientras que la secuenciacion de

proxima generacion si permite el descubrimiento de nuevas secuencias.

2.1.2 Secuenciacion

Las técnicas de secuenciacion consisten en descifrar la informacion del contenido
de acidos nucleicos en una muestra de ADN. Estas iniciaron en los 70’s con
complejos métodos manuales que determinaban pocas decenas de bases (Gilbert

y Maxam, 1973; Min Jou et al., 1972; Wu y Taylor, 1971). Técnicas posteriores



extenderian la cantidad de nucleétidos que podian ser secuenciados (Maxam vy
Gilbert, 1977; Sanger y Coulson, 1975). En 1977 Sanger et al. (1977) sentaron las
bases de la secuenciaciéon moderna y automatizada (Chial, 2008), que fue esencial
en el Proyecto del Genoma Humano (International Human Genome Sequencing
Consortium, 2004). La secuenciacién por electroforesis capilar, como también se le
conoce a la secuenciacion Sanger automatizada, provee secuencias largas (500-
600 pares base, o pb) de alta calidad (Smith et al., 1986), pero requiere altas
cantidades de muestra, gran cantidad de reactivos, extensos tiempos de
procesamiento y es de alto costo.

A mediados de la década de los 2000 surgen las plataformas de
secuenciacion de proxima generacion (Next Generation Sequencing, NGS). Estas
presentan salidas masivas, procesos completamente automatizados, bajo
requerimiento de muestra, ciclos de procesamiento relativamente cortos y bajos
costos (Mardis, 2008). Existen varias plataformas para realizar NGS, siendo las
plataformas lllumina una de las mas utilizadas al momento. La preparacién de una
libreria de secuenciacion comienza en la fragmentacién de la muestra. Para librerias
que son procesadas en plataformas lllumina, estos fragmentos son ligados a
adaptadores y subsecuentemente afiadidos a una celda de flujo, donde hibridan su
superficie. A continuacion, se lleva a cabo un proceso de PCR de puente por cada
fragmento, creando grupos de fragmentos con multiples copias. Posteriormente la
celda es ingresada a la plataforma de secuenciacion, donde se afnadiran nucledétidos
con etiquetas fluorescentes (que emiten distintas longitudes de onda para cada
nucledtido A, T, C, G) y estos se iran incorporando de uno en uno a los fragmentos,
siendo capturada por medio de sistemas Opticos la luz que emiten en su
incorporacion sucesiva. Las imagenes sucesivas son procesadas y su resultado
final es un archivo de texto que contiene millones de lecturas cortas con los valores
de contenido y secuencias de nucledtidos A, T, C y G (Bentley et al., 2008).

Independientemente de la plataforma utilizada, el proceso de secuenciacion

de acidos nucleicos requiere la fragmentacion de éstos debido a las limitantes del



equipo. En general, las plataformas NGS proveen un conjunto de millones de
secuencias cortas (35-400 pb) con poco traslape entre si.

La NGS de transcriptoma es conocida como RNA-Seq. Los pasos tipicos de
un experimento de RNA-Seq son: extraccion de la muestra, remocion de
contaminantes (ADN y muy frecuentemente de ARN ribosémico), fragmentacién de
los ARN obtenidos, el cambio de éstos fragmentos a ADN complementario por
medio de transcripcién inversa, la adhesién de adaptadores y la seleccion de
tamafos de fragmento (Martin y Wang, 2011). Finalmente, la secuenciacion es
llevada a cabo produciendo millones de lecturas con el contenido y secuencia de
millones de fragmentos, que en procedimientos computacionales posteriores deben
ser reconstruidas para inferir las secuencias de las biomoléculas originales. Este
proceso de reconstruccion es conocido como “ensamblaje”.

A diferencia de la secuenciacion en genomas, donde después de secuenciar
se pretende reconstruir una sola secuencia grande uniforme, el ensamblaje de datos
de una biblioteca de datos RNA-Seq apunta a obtener miles de secuencias que
pertenecen a los miles de ARNs del transcriptoma y que éstos varian en abundancia
(Korf, 2013).

2.2 Ensamblaje de bibliotecas NGS

Un proceso de ensamblaje puede ser realizado alineando las lecturas RNA-Seq a
un ensamble previo de alta calidad (referencia), o de novo, donde a falta de una
referencia, la reconstruccion de secuencias recae exclusivamente en algoritmos
matematicos y computacionales (Moreton et al., 2016).

Dadas las caracteristicas de las lecturas de las bibliotecas NGS, se requirid
de un algoritmo de ensamblaje capaz de manejar millones de secuencias de una
manera eficiente. Asi, se encontr6 en los grafos De Bruijn (DBG) una opcion
adecuada para el ensamblaje de novo (Miller et al., 2010).

Un DBG consiste en la descomposicion de los datos de entrada en unidades
fundamentales de reconstruccion de longitud fija k (k-meros), ordenar estas

unidades y separarlas en segmentos iniciales y finales de longitud k-1, asignar un



nodo en el grafo para cada segmento unico k-1 y finalmente, trazar una trayectoria
(conocida como trayectoria Euleriana) por medio de aristas que uniran la secuencia
de un nodo con respecto al otro. Al unir por medio de los aristas los nodos, el DBG
provee la secuencia objetivo (Compeau et al., 2011) como se observa en la figura
1. Cabe mencionar que la longitud de k-mero esta directamente relacionada con
sensibilidad y especificidad de ensamblaje, al influir directamente sobre el DBG
(Duan et al., 2012; Zerbino y Birney, 2008).

La implementacién de ensamblaje de novo de transcriptoma es una tarea
algoritmica y computacionalmente compleja. En términos generales un
ensamblador obtiene un catalogo de k-meros a partir de los datos de entrada,
genera grafos De Bruijn con base en este catalogo para finalmente resolver
ambiguedades en los DBGs y crear el conjunto final de contigs del ensamble
(Moreton et al., 2016). El ensamblador realiza agrupamientos iniciales de datos de
entrada (clustering) para posteriormente generar DBGs y con base en estos
construir contigs. Esto genera la misma secuencia ciclica de la secuencia original
optimizando recursos computacionales.

El software Trinity Transcriptome Assembler es uno de los ensambladores de
ultima generacién mas utilizado en estudios transcriptomicos debido a que ha sido
reportado como una de las mejores opciones para ensambladores de k-mero
sencillo (Zhao et al., 2011), es parte de flujos de trabajo mas complejos que
comprenden desde preprocesamiento hasta anotacion funcional, tiene un fuerte
equipo de soporte, es de libre acceso y codigo abierto, permitiendo asi
modificaciones en su funcionamiento. Este ensamblador realiza su flujo de trabajo
por medio de tres médulos: Inchworm, donde realiza la agrupacion inicial de lecturas
pertenecientes al mismo gen (clustering) y una construccidon extendida de
secuencias con base en dichos clusters; Chrysalis: que es el mddulo donde
construye los grafos De Bruijn con base en los clusters de lecturas y los contigs
extendidos; para finalmente pasar al moédulo Butterfly, donde resuelve
ambiguedades en los grafos con base en la cantidad de lecturas que respaldan la

trayectoria de andlisis (Haas et al., 2013b). EI médulo Inchworm es el primero en
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ser ejecutado. Posteriormente, los moédulos Chrysalis y Butterfly se ejecutan de
forma alterna (Ver Anexo A para detalles de los moédulos y la salida del proceso).

Los procesos de ensamblaje de novo de transcriptoma demandan el uso de
computo intensivo. La cantidad de lecturas de entrada y los requerimientos de
corrida del software dan una aproximacion inicial de los recursos computacionales
esenciales para llevar a cabo un ensamblaje de novo. Segun instrucciones del
ensamblador Trinity, estos requerimientos son: dos o mas nucleos de
procesamiento y ~1GB de memoria RAM por cada millon de lecturas de entrada
(Haas et al., 2013b).

§ z o e
(A) Secuencia: CCGGGGTACA |Kmero | (k1) | (k1) | k1 Unicos
Longitud de k-mero = 3 CCG CC | CG cc
o alc) cee | ce | GG CG
nge GGG | GG | GG GG
GGG oot | 66 | 66 o
(D) GGT GGT | GG | GT TA
SIA GTA GT TA AC
TAC
ACA TAC | TA | AC CA
AC | ca

(B)

Figura 1. Grafo De Bruijn. A) Secuencia de ejemplo. B) Creacion del catalogo de k-
meros de k = 3. C) Ensamblador de datos NGS: construye un DBG por medio de la
representacion de todos los prefijos y sufijos de los k-meros como nodos;
posteriormente se dibujan aristas que representan a los k-meros con determinado
prefijo y sufijo. Por ejemplo, el k-mero CCG tiene el prefijo CC y el sufijo CG. D) El
encontrar el ciclo Euleriano permite que se reconstruya la secuencia por medio de
la formacion de alineamientos en el cual cada k-mero sucesivo (provenientes de
aristas sucesivas) es recorrido por una sola posicién. Esto genera la misma
secuencia original optimizando recursos computacionales. Modificado de Compeau
et al. (2011).
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2.2.1 Errores y variabilidad en ensamblaje de novo de transcriptoma

En condiciones ideales el algoritmo de ensamblaje recae en datos libres de errores,
pero en la realidad esto no sucede. Problemas con la preparacion y manejo de
librerias y problemas técnicos intrinsecos a las plataformas de secuenciacion,
aunados a caracteristicas propias de los transcritos inducen errores y
ambiguedades en la construccion de DBGs y en la determinacion de sus
trayectorias (Miller et al., 2010).

Errores de secuenciacion y determinaciones incorrectas de base (base
calling) en los extremos de las lecturas, asi como polimorfismos cercanos a una
repeticion causan ramificaciones en el DBG. Errores de secuenciacion en la mitad
de las lecturas y polimorfismos dentro de estas originan burbujas en el grafo.
Repeticiones en los transcritos originales causan convergencias y bifurcaciones en
una trayectoria, llamados patrones frayed rope (Fig. 2). Ademas, caracteristicas
propias del transcriptoma se suman a estas vicisitudes, tales como miles de ARNs
y transcritos con ligeras variantes debido al corte y empalme génico (isoformas) con
distintos niveles de expresion.

Los problemas técnicos y caracteristicas bioldgicas descritas hacen del
proceso de ensamblaje una tarea compleja, en especial en el caso de novo, ya que
no se cuenta con una referencia con la cual se pudiese guiar el ensamblaje. Se han
tomado diversas medidas y estrategias para abordar estos retos y contrarrestar
potenciales errores. Estas medidas varian desde metodologias aplicadas dentro del
algoritmo de ensamblaje hasta estrategias posteriores al proceso.

Dentro de las metodologias intrinsecas al ensamblador, se emplean diversos
umbrales estaticos y dinamicos aplicados a la resolucién de trayectorias. Por
ejemplo, el ensamblador Trinity recurre a los datos de entrada en su etapa de
resolucién de ambigledades; asi, en el caso de encontrarse con una bifurcacién, el
ensamblador cuantifica la cantidad de lecturas que alinean en ambas trayectorias
resolviendo eliminar la trayectoria en la cual se hayan alineado menos lecturas
(Grabherr et al., 2011).



12

0 OO .

. 00
R

..ﬁ>®-® ®<@‘®

Figura 2. Tipos de errores de ensamblaje. A) Errores en los extremos de las lecturas
y/o polimorfismos cercanos a una repeticidon causan ramificaciones. B) Errores de
secuenciacion en la mitad de las lecturas y/o polimorfismos dentro de estas originan
burbujas. C) Repeticiones en los transcritos originales causan convergencias y
bifurcaciones en una trayectoria (patrones frayed rope). Modificado de (Miller et al.,
2010).

(c)

Se puede decir que no existe un ensamble unico para cada conjunto de
lecturas NGS. Factores técnicos y bioldégicos como los descritos en esta seccion
tienen efecto en el ensamblaje de novo de transcriptoma y han sido previamente
analizados (Bradnam et al., 2013; Earl et al., 2011; Salzberg et al., 2012). Cabe
destacar que la influencia tiene la disposicion y asignacion de recursos
computacionales sobre el ensamblaje no se ha explorado a detalle. Los reportes
actuales sobre ensamblaje de novo tipicamente muestran los efectos que la

cantidad de memoria y nucleos tienen sobre los tiempos de procesamiento o sobre



13

la viabilidad de la plataforma para la ejecucion del proceso (Henschel et al., 2012;
Lin et al., 2011; Zhao et al., 2011). No obstante, apenas se tienen precedentes de
la existencia de una ligera variacion en la salida del ensamblaje a causa de correr
el proceso en distintas ocasiones o en hardware diferente (Haas et al., 2013a).
Asimismo, se ha reportado que existe aleatoriedad en los resultados (de
ensamblaje) debido al uso de multi-threading en combinacién con la utilizacion de

estructuras probabilisticas de datos (Quiagen, 2014).

2.2.2 Estrategia de ensamblaje multiple
Una de las estrategias mas utilizadas es la creacidén de diversos ensambles variando
las condiciones iniciales del proceso (Schulz et al., 2012; Zerbino y Birney, 2008).
Posteriormente, se crea un consenso de todas las reconstrucciones o se elige un
ensamble con base en criterios definidos por el usuario (Clarke et al., 2013). Ya sea
por medio de interseccion y/o unidn de contigs en condiciones idénticas o
cambiando condiciones de inicio, las variaciones dan paso a la combinacién de
multiples ensambles. Un ejemplo comun de variacion en condiciones iniciales es
construir un conjunto de contigs a partir de multiples ensambles procesados con
distintas longitudes de k-mero. Dicha estrategia es reportada como beneficiosa
dado que la variacion en k-mero captura de mejor manera los transcritos con niveles
distintos de expresién; k-meros menores tienden a identificar transcritos con bajos
nivel de expresién y viceversa (Surget-Groba y Montoya-Burgos, 2010). Sin
embargo, este tipo de estrategias de consolidacion tienden a la acumulacion de
errores en el consenso final derivado de los errores los ensambles individuales
(Durai y Schulz, 2016). Cabe mencionar que en estudios de evaluacion esta
estrategia presentd niveles menores de alineamiento a genomas de referencia
comparandola con las estrategias de k-mero sencillo (Zhao et al., 2011).

Un caso distinto son las estrategias de ensamblaje multiple que no consolidan
las reconstrucciones; en esta estrategia se exploran los multiples ensambles y se
selecciona la mejor opcion posible. Dicha seleccion se basa en criterios definidos

por el usuario; consecuentemente dichos criterios deben ser minuciosos. Soélo un
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criterio ha sido reportado como factible para esta seleccion, la métrica N50 (ver
seccion 2.3 para definicion de la métrica) (Zerbino y Birney, 2008). Esta métrica es
considerada como una medida de contiguidad de ensamble, por lo tanto, como un
indicador de fragmentacion. Aun asi, la métrica NSO ha sido utilizada como criterio
de seleccion, pero bajo la condicionante de tener conocimiento a priori de la longitud

media de la métrica (Clarke et al., 2013).

2.3 Calidad de ensamble de novo de transcriptoma
Independientemente de la estrategia de ensamblaje o software utilizado para esta
tarea, el objetivo principal de un ensamblaje de novo es que la reconstruccién de la
biblioteca NGS asemeje lo mas posible a los transcritos originales de la muestra.
De este modo, se utiliza el término calidad como indicador de la semejanza y validez
de un ensamble.

Los criterios de evaluacion de calidad mas utilizados se basan en estadisticas
y caracteristicas cuantitativas del ensamble; la longitud de las secuencias
reconstruidas (llamadas contigs) y ensamble completo, los promedios y porcentajes
de utilizacion de los datos de entrada. En especial la métrica N50, que indica la
longitud del contig donde el 50% del ensamble esta representado. N50 es tomada
como una medida de contiguidad de un ensamble; consecuentemente, como un
indicador de la fragmentaciéon de este. Sin embargo, se han encontrado
inconsistencias entre éstas métricas y la calidad de ensamble al ser evaluadas con
bases en transcriptomas de referencia (Steijger et al., 2013). Mas aun, las métricas
cuantitativas fueron disefiadas para la evaluacién de ensamble de genoma, no de
transcriptoma cuyo principal objetivo es crear un conjunto de secuencias de
longitudes heterogéneas (Vijay et al., 2013). Haciendo mencion de la estrategia
multiple de ensamblaje, éstas métricas estan enfocadas en la evaluacion de un solo
ensamble, no en la seleccion de una reconstruccién dentro de un grupo de
ensambles.

La determinacién de calidad de un ensamble puede estar enfocada en

estimar la similitud de la reconstruccidn con respecto a transcriptomas de referencia
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de la misma especie o especies cercanas (Duan et al., 2012; Mundry et al., 2012;
O’Neil y Emrich, 2013). Este tipo de estrategias también comprende el evaluar
calidad basandose en secuencias conservadas (Parra et al., 2007; Sim&o et al.,
2015; Smith-unna et al., 2015). Sin embargo, a la fecha pocas especies cuentan con
referencias, menos de 173 segun la version 85 de repositorio Ensembl (Flicek et al.,
2014). Considérese también que la confiabilidad de estas estrategias depende de
la distancia evolutiva del organismo de interés con respecto al organismo de
referencia, lo cual origina que las métricas sean conservadoras. No obstante, se
sigue explorando el uso de datos alternativos al transcriptoma para su inclusion en

estrategias de ensamblaje de novo.

2.3.1 Referencias de transcriptoma

En términos de ensamblaje, una referencia es la mejor aproximacion disponible a
determinada fecha y revisién del genoma o transcriptoma de determinada especie
(Earl etal., 2011). Ya que las biomoléculas pertenecientes a un transcriptoma
contienen ARNSs codificantes y no codificantes, es comun encontrar dos tipos de

referencias (Flicek et al., 2014):

¢ Referencia codificante: Secuencias provenientes de ARNs que seran traducidas

a proteinas. A pesar de que los genes que generan dichos transcritos
representar una pequefa parte del genoma en mamiferos con respecto a genes
no codificantes (relacién de ~40 a 1), y la mitad en organismos como mosca de
la fruta (relacion 2.4 a 1), estas secuencias han sido el foco de atencion en
estudios de composicion de genomas y transcriptomas (Frith et al., 2005;
Shabalina y Spiridonov, 2004).

o Referencia no codificante: Secuencias provenientes de ARNs que no seran

traducidas a proteinas. No obstante, dichas secuencias pudiesen intervenir de
manera indirecta en su generacion o intervienen en la regulacion de expresion
geénica a nivel transcripcional y post-transcripcional, por ejemplo, ribosémicos,
pequeios no condicionales, nucleares, nucleolares, micro ARNs y no

codificantes largos, entre otros. Se tiene menos conocimiento sobre secuencias
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no codificantes y solo una pequena proporcién de estas ha sido examinadas
para comprobar su funcion; sin embargo, durante la ultima década los enfoques
de investigacion han cambiado al estudio de estas biomoléculas (Ponting et al.,
2009; Quek et al., 2015; Shabalina y Spiridonov, 2004).

2.4 Datos y modelos auxiliares para ensamblaje de novo de transcriptoma

Se puede hacer uso de datos auxiliares para ensamble o de evaluacion de calidad
en ensamblaje de novo de transcriptoma, en especial aquellos datos que proveen
evidencia de los transcritos presentes en condiciones de experimentaciéon. Dichas
fuentes de evidencia pueden provenir desde el uso de transcritos hasta modelos
que generalizan patrones de expresion en un sistema. Estos datos y modelos

pueden incluir:

2.4.1 Bases de datos de proteinas

Existen varias bases de datos de proteinas con distintos enfoques. Entre las mas
utilizadas y confiables esta la base de datos UniProtKB (Boutet ef al., 2016), la cual
contiene bases de datos anotadas manualmente o automatizadas provenientes de

distintos organismos:

e UniProt/Swiss-Prot: contiene secuencias extraidas de literatura con anotaciones
manuales evaluadas por curadores. A la fecha esta base de datos contiene
556,568 secuencias.

e TrEMBL: Secuencias con anotacion automatica en espera de anotacion manual.

A la fecha esta base de datos contiene 107,627,435 secuencias.

En la practica, se opta por ensamblaje de novo cuando no se cuenta con una
referencia aplicable al transcriptoma de estudio, por lo tanto, las evaluaciones con
base en bases de datos de proteinas constituyen una estrategia para organismos
que no cuenten con transcriptomas de referencia, comunmente no modelo.

Las bases de datos de proteinas constituyen una fuente confiable de datos para
la evaluacion de ensamblajes y se emplea comunmente para la valoracion de

calidad (Huang et al., 2016). Sin embargo, la comparacién de un ensamble con
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respecto a estas secuencias pudiese introducir cierto nivel de incertidumbre a la
evaluacion, ya que la busqueda de similitud entre contigs (secuencias de
nucleodtidos) y proteinas (secuencias de aminoacidos) involucra la traduccién de las
primeras, lo cual conlleva que una sola secuencia nucleotidica sea interpretada de
seis maneras distintas al traducirla a sus seis marcos de referencia (se pueden leer
de seis formas distintas). Adicionalmente la evaluacion pudiese ser sesgada por la

representacion del organismo de estudio en la base de datos de proteinas.

2.4.2 Secuencias EST
Los marcadores de secuencia expresada (Expressed Sequence Tags, EST) son
secuencias cortas de ARN mensajero expresadas en secuencias de ADN
complementario, menores a 1,000 pb, algunas codificantes otras no, que
representan porciones de genes expresados y que provienen de secuenciacion de
clonas de bibliotecas de ADN complementario (ADNc). Sin embargo, estas
secuencias suelen ser de baja calidad y representar principalmente transcripciones
abundantes y altamente expresadas, o que hace que los genes expresados
débilmente estén menos representados en el conjunto de secuencias (Boguski
et al., 1993).

Los ESTs han sido utilizados con anterioridad en ensamblaje de novo de
transcriptoma como auxiliares de ensamblaje (Velazquez-Lizarraga, 2016) y para la

valoracion de calidad de ensambles de camaroén blanco (Ghaffari et al., 2015).

2.43 UniGenes
Bases de datos de grupos (clusters) de secuencias tipo EST, RNA mensajero
(RNAm) y secuencias codificantes. Cada conjunto provienen de procesamiento
computacional utilizando distintos algoritmos y alineamientos de varias secuencias
que presumiblemente provienen del mismo gen, de tal manera que cada UniGene
representa un transcrito (Wheeler, 2003).

Los UniGenes no han sido utilizados como auxiliares de ensamble. Sin
embargo, la organizacion sistematizada de datos de expresion por medio de estos

clusters permite que estos sean ideales candidatos para la inclusion generalizada
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de datos de evidencia de expresiéon como auxiliares de ensamblaje o evaluacion de

calidad, lo cual se ha explorado en esta tesis.

2.4.4 Microarreglos de expresion génica

Los microarreglos de expresion génica son una fuente de secuencias de evidencia
de expresion de genes. Estos son una técnica consolidada con protocolos vy
algoritmos de analisis optimizados; consecuentemente estos constituyen una fuente
confiable de datos de expresion (Rung y Brazma, 2013). Los distintos repositorios
transcriptomicos contienen millones de bases de datos de microarreglos, mas de
1.5 millones de bases de datos publicos que fueron obtenidos en diversas
condiciones de aproximadamente 1,600 especies (Kolesnikov et al., 2015). Un
microarreglo cuenta con sondas de prueba y de control; las ultimas tienen funcion
de controles positivos o negativos. Las sondas estan usualmente organizadas en
conjuntos (probe sets), que cubren cada uno distintas regiones de un mismo
transcrito.

Las aproximaciones por microarreglo y RNA-Seq son complementarias; se ha
tomado ventaja de ésta caracteristica en el pasado al utilizar lecturas RNA-Seq para
el disefio de sondas de microarreglos (Marinkovi¢ et al., 2012). Sin embargo, los
microarreglos no han sido utilizados para dar soporte a ensamble o evaluar su
calidad. Por ello, en este proyecto de tesis se propone esta fuente de datos como
auxiliares al ensamblaje de novo de transcriptoma. Esto se plantea con base en que
la hibridacion positiva de las sondas de microarreglo, provenientes de ensayos de
expresion similares a la experimentacién RNA-Seq, pueden validar y dar evidencia
del estado de un transcriptoma en tiempos y condiciones especificas. Esto es
debido a que ambas técnicas apuntan hacia los mismos transcritos.

En la actualidad se le da preferencia al RNA-Seq. Aun asi, los datos de
microarreglos representan potenciales fuentes de informacion auxiliar en el analisis
de RNA-Seq.
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2.5 Uso de datos de evidencia experimental para soporte en ensamblaje de
novo de transcriptoma

Un conjunto de secuencias que proveen evidencia experimental del estado de un

transcriptoma puede ser utilizado ya sea de manera directa o generalizada. En el

primer caso, el uso directo de los datos se realiza por medio de la incorporacion

directa dentro o fuera del proceso de ensamblaje de novo, ya sea como soporte del

proceso 0 como auxiliar de evaluacion de calidad.

Es posible que un conjunto de datos experimentales no pueda ser
incorporados de manera directa al ensamblaje o0 a su evaluacion de calidad, ya sea
porque no es compatible con el proceso o porque no contiene suficientes datos
como para representar al sistema al cual se quiere incorporar. Consecuentemente,
se recurre al uso de modelos matematicos o estadisticos, que con formalizaciones
matematicas representaran dichos datos de una forma simplificada, se aproximaran
al transcriptoma que gener6 los datos, y de esta forma, se podran emplear en
ensamblaje de novo para la toma de decisiones o para hacer evaluaciones vy
predicciones a partir de dichas aproximaciones.

Existen diversidad de modelos que pueden ser empleados para modelar
secuencias de observaciones (correlaciones entre simbolos, dominios o eventos
adyacentes), como Redes Neuronales Artificiales (Murvai et al., 2001), Maquinas de
Vectores de Soporte (Liu et al., 2006), Modelos de Covariancia (Nawrocki y Eddy,
2013), etc. Pero entre todos, uno de los mas destacados son los Modelos
Markovianos Ocultos (Rabiner, 1989); (ver Anexo B para una breve descripcidon de
éstos). Un Modelo Markoviano Oculto (Hidden Markovian Model, o HMM) es un
modelo estadistico que puede ser usado para describir la evolucion de eventos
observables que dependen de factores internos, que no son directamente
observables (Yoon, 2009). Los HMM han sido exitosamente empleados en
bioinformatica en aplicaciones como prediccion de genes (Munch y Krogh, 2006),
alineamiento multiple o por pares (Durbin etal., 1998; Pachter efal., 2002),
determinacion de bases (base-calling) (Liang et al., 2007), modelado de errores de

secuenciacion de DNA (Lottaz et al., 2003), prediccion de estructuras secundarias
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de proteinas (Won et al., 2007), identificacion de RNA no codificante (Zhang et al.,

2006) y alineamientos estructurales de RNA (Yoon, 2009), entre otras.

2.6 Modelos Markovianos Ocultos para representar secuencias heterogéneas
de ADN

Los HMM han sido descritos con anterioridad para representar secuencias
heterogéneas de ADN y aplicados a secuencias de ADN mitocondrial de humanos,
ratones y levaduras, para un fragmento del cromosoma humano X, asi como para
el genoma completo del bacteriéfago lambda (Churchill, 1989). Se describe que,
debido a su composicion, los acidos desoxirribonucleicos pueden ser representados
por secuencias de bases de hebra sencilla escritas en sentido 5 a 3.
Adicionalmente a esta representacion de cuatro letras (A, T, C, G), pudiese ser de
interés considerar los ADNs como representaciones binarias, por ejemplo, las
relaciones purina-pirimidina (AG-TC), enlaces de hidrogeno fuertes-débiles (GC-
AT), o las clasificaciones ceto-amina (GT-AC).

Segun la descripcion del mismo autor (Churchill, 1989), también se asume
que las secuencias de ADN tienen estructura de mosaico, es decir, que estan
compuestas por segmentos de composicion homogénea pero que dichos
segmentos difieren el uno del otro. Cada segmento puede ser clasificado en uno de
un numero finito de estados. Estos estados representan una estructura subyacente
a la secuencia y se asume que evolucionan lentamente segun un proceso
Markoviano oculto. De tal manera que se cuenta con un conjunto discreto de
estados y de salidas. La secuencia de estados representa una estructura
subyacente, la cual no es directamente observable, pero puede ser inferida a partir
de sus observaciones.

Aplicando esta estructura al caso de ADN, las observaciones de salida
corresponden a la secuencia de bases. Se asume que los estados son fijos y finitos
en numero, y que corresponden a las diferentes regiones o segmentos del ADN.

El modelo de Churchill (1989) logra entonces, por medio estos conjuntos

discretos de estados y salidas, y de una representacion binaria del ADN, generalizar
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por medio de un HMM secuencias heterogéneas de ADN. La topografia de dicho
modelo consiste en HMMs de primer orden, ergddicos y de dos estados (Fig. 3). La
emision de los estados emula transiciones y transversiones en las secuencias por
medio de la siguiente dinamica: Estado uno (S1), mayor probabilidad de emision de
las bases A y G; estado dos (S2) mayor probabilidad de emision de las bases C y
T; de tal manera que los cambios de estados S1 — S1y 52 — S2 representaran
sucesiones AG, GA, CT y TC (transiciones), y los cambios de estados S1 —» S2y

S2 — S1 representaran a todas las demas sucesiones (transversiones).
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Figura 3. Modelo Markoviano Oculto para representar secuencias heterogéneas de
ADN (Churchill, 1989). Transiciones de estados y sus probabilidades asociadas se
indican por medio de flechas. Probabilidades de emision de simbolos A, C, Gy T
para cada estado se indican debajo de ellos.

A la fecha, se sigue buscando disminuir la incertidumbre en los procesos, flujos
de trabajo y evaluaciones de ensamblaje de novo de transcriptoma. Se encuentra
entonces en la inclusién de secuencias de evidencia del estado de un transcriptoma,
ya sea de manera directa o generalizada, opciones viables para fortalecer el analisis
de datos de organismos que carecen de transcriptomas de referencia. Se propone,

por tanto, usar microarreglos de expresion génica de forma directa o generalizada,
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y UniGenes de manera generalizada, para la evaluacion y seleccién del ensamble

de mayor calidad en el marco de ensamblaje multiple.

3. JUSTIFICACION

Siendo la finalidad de un ensamblaje de transcriptoma el recrear de manera fiable
las secuencias de los transcritos de una muestra, existe la necesidad de reducir la
incertidumbre en este proceso para obtener reconstrucciones de mayor calidad.
Este es un aspecto especialmente critico en el caso del ensamblaje de novo, ya que
no se cuenta con transcriptomas de referencia con los cuales se pudiese orientar el
proceso o evaluar los resultados de éste, pues las métricas tradicionales de calidad
han mostrado no tener correspondencia con el contenido original del transcriptoma;
ademas, no existe un claro precedente de variabilidad en este proceso y de la
influencia que tienen los equipos de computo sobre él.

Por tanto, se requiere contar con criterios confiables de calidad en el ensamblaje
de especies que no cuenten con referencias de transcriptoma, en especifico,
ensamblaje de novo, este proyecto de tesis implementa la inclusion de datos que
proporcionan evidencia experimental del estado del transcriptoma de una muestra,
microarreglos y UniGenes, a diversas estrategias de evaluacion de calidad y

seleccion de ensamble con base en el uso directo y generalizado de dichos datos.
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HIPOTESIS
El uso de evidencia experimental dentro de un conjunto de ensambles de novo es
un mejor indicador de calidad, en comparacion con las métricas tradicionales, al

identificar el ensamble que mejor mapea a secuencias de referencia.

OBJETIVOS

5.1 General

Evaluar el uso de evidencia experimental en comparacion con las métricas
tradicionales como indicativo del ensamble de novo de transcriptoma con mejor
calidad dentro de un conjunto de reconstrucciones por medio del uso de secuencias

de referencia.

5.2 Particulares
Determinar el grado de variabilidad en ensamblaje de novo de transcriptoma
dadas condiciones iniciales idénticas (datos y parametros) e identificar las
condiciones que incrementen repetibilidad y variabilidad en conjuntos de
ensambles.
Generar conjuntos de ensamblajes de novo de transcriptoma dadas distintas
condiciones iniciales al cambiar los parametros de ensamblaje.
Verificacidén de calidad de los ensambles de novo de transcriptoma por medio de
secuencias de referencia, especificamente transcriptomas de referencia o bases
de datos de proteinas.
Analisis de desempeino de métricas tradicionales de calidad en comparacién con
métricas referenciadas.
Generar un criterio de calidad para ensamble de novo de transcriptoma, usando
de manera directa sondas hibridadas de microarreglos de expresion génica para
la seleccidn de ensamble dentro de un conjunto de reconstrucciones.
Evaluacion de calidad de ensamble de novo de transcriptoma mediante la
generalizacion de datos experimentales, sondas hibridadas de microarreglo y

UniGenes, por medio de modelos estadisticos.
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6. MATERIAL Y METODOS

El ensamblaje de novo de transcriptoma se realiza por lo general en datos de
especies que no cuentan con referencias. Teniendo la optimizacidén en evaluacion y
seleccion de ensamble de novo de transcriptoma por medio de datos auxiliares
como principal objetivo, toda propuesta y analisis requiere de verificacion. Dadas
estas condiciones, se utilizaron en su mayoria datos de organismos modelo, ya que
eéstos permiten las evaluaciones de metodologias dada su disponibilidad de
transcriptomas referencias. Los organismos modelo seleccionados fueron ratdn
(Mus musculus), mosca de la fruta (Drosophila melanogaster) y pulga de agua
(Daphnia pulex). Ya que los organismos no modelo son comunmente especies de
interés comercial, se incluyo en el proyecto de investigacidn una especie de interés
del sector de acuicultura, camardn blanco (Litopenaeus vannamei), realizando
evaluaciones de calidad por medio de bases de datos de proteinas. Cabe mencionar
que las propuestas emitidas aplican a todo tipo de organismos y que todas las bases
de datos utilizadas en el proyecto son de libre acceso.

Un analisis previo de calidad es comun en lecturas RNA-Seq, y segun sus
resultados, éstas son preprocesadas para mejorar la calidad de los datos de entrada
del ensamblador. Los analisis de calidad de lecturas usadas en el proyecto se
realizaron con el software FastQC (Andrews, 2015) y los preprocesamientos con
Trimmomatic (Bolger etal, 2014). Los detalles de las estrategias de
preprocesamiento, asi como las fuentes y generalidades de las bibliotecas NGS de
los distintos organismos involucrados en el estudio se describen en el Anexo C.

No existe un ensamble unico para un conjunto de lecturas RNA-Seq. Hay
multiples condiciones de inicio que pueden producir distintos ensambles, llamese
niveles de preprocesamiento, seleccion de software y configuracién de parametros
de software, entre otras. Adicionalmente, correr el mismo proceso de ensamblaje
bajo las mismas condiciones iniciales y en la misma plataforma de computo produce
ensambles con variaciones (Haas et al., 2013b). De esta manera, se exploraron dos
fuentes de variacion; la primera, correr ensamblajes en multiples ocasiones en la

misma plataforma computacional bajo las mismas condiciones iniciales y; la
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segunda, se exploraron cambios en ensamblaje debido a la asignacion de distintos
valores del parametro del ensamblador mas relacionado con sensibilidad y
especificidad, la longitud de k-mero (Chapman etal., 2011; Surget-Groba y
Montoya-Burgos, 2010; Zerbino y Birney, 2008).

Dado que los flujos de trabajo implementados por distintos ensambladores
de novo son similares, y que el objetivo del proyecto es la inclusion de evidencia
experimental como indicador de calidad, se hizo uso de un solo ensamblador para
descartar variacion de salida por efecto de software. Los ensamblajes de novo de
transcriptoma en este proyecto se efectuaron con el ensamblador Trinity

Transcriptome Assembler en su version 2.1.1 (Grabherr et al., 2011).

6.1 Ensamblaje bajo condiciones iniciales idénticas

Se exploraron ensamblajes bajo condiciones iniciales idénticas en tres organismos,
dos modelo y uno no modelo con el objetivo de determinar repetibilidad vy
variabilidad en ensamblaje de novo de transcriptoma. Los datos preprocesados
RNA-Seq de mosca de la fruta contienen 7,564,138 lecturas pareadas (Paired-End,
PE) de 32 a 65 bases de longitud; las lecturas de pulga de agua contienen 7,168,393
secuencias PE de 32 a 90 bases de longitud. Los datos del organismo no modelo,
camaron blanco contienen 12,907,027 lecturas PE de 80 bases de longitud.

Dado el requerimiento inicial de memoria de la plataforma de computo para
realizar ensambles, ~1GB de memoria RAM por cada millén de lecturas de entrada
(Haas etal.,, 2013b), y debido a los antecedentes del variacion de salida de
ensamble segun el equipo de cdmputo o la ocasion de corrida de proceso (seccidon
2.2.1), se utilizaron tres sistemas de computo de mediana a alta capacidad; un
sistema minimo, representado por una estacion de trabajo y dos plataformas de
Computo de Alto Rendimiento (High Performance Computing, HPC). Todas las
plataformas corren bajo sistemas operativos Linux de 64 Bits.

Los ensamblajes con equipos HPC se efectuaron en dos distintos centros de
computo. El primero, el Laboratorio Nacional de Supercoémputo del Sureste de
México (LNS) de la Benemérita Universidad Autonoma de Puebla (BUAP, 2017); los
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servidores disponibles en este centro comparten recursos entre todos los usuarios,
en otras palabras, ofrecen servidores compartidos o “virtuales”. El segundo, el
proveedor Penguin Computing, por medio de su servicio de HPC en la nube Penguin
on Demand (POD, 2017); este proveedor ofrece servidores dedicados, es decir, una
vez que una tarea es asignada a un nodo de computo dicho nodo no compartira
recursos con ningun otro usuario (ver detalles técnicos de las tres plataformas en el
Anexo D).

Segun los recursos minimos de ensamblaje, se utilizaron las tres plataformas
de computo en distintas configuraciones. La memoria RAM en la estacion de trabajo
se vario de manera fisica. Ninguna modificacién fisica de recursos es posible en las
plataformas HPC, de tal manera que solo se establecieron limites de memoria y
nucleos de procesamiento por medio de los comandos de ensamblaje y codigos de
proceso en plataformas HPC (Job Scripts). Los parametros de ensamblaje y
asignacion de recursos por medio de Job Script, y los comandos de ensamblaje
Trinity fueron modificados de tal manera que se asignaron las configuraciones
memoria/nucleo mencionadas en la Tabla |I. Todos los demas parametros de
ensamblaje se especificaron a su valor por defecto.

Se obtuvieron cinco ensambles para los organismos modelo, mosca de la
fruta y pulga de agua, bajo todas las configuraciones mencionadas en la tabla I. De
la misma forma, se obtuvieron cinco ensambles para camardn blanco (organismo
no modelo), pero en este caso solo se trabajé en las configuraciones W, y V,. Una
vez terminados los procesos se obtuvieron promedios de conteos de contigs,
desviaciones estandar y se inicio el analisis de contenido.

Se trabajo bajo la conjetura de que la asignacion adecuada de recursos
computacionales, en especial memoria RAM, es de especial importancia en el caso
de ensamblaje de novo de transcriptoma, dado que el proceso de agrupamiento
(cluster) inicial de datos del cual se determinan las isoformas de los contigs,
depende de la disponibilidad de secuencias al inicio del proceso y la incorporacion
sucesiva de secuencias candidatas al cluster. La distribucion inicial de secuencias

en las localidades de memoria disponibles para cada procesador influira, por tanto,
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en la formacioén de estos clusters, y asimismo en el resultado final del ensamblaje.
Dada esta conjetura, se realizaron monitorizaciones de memoria en dos de las tres

plataformas.

Tabla I. Configuraciones de las plataformas de computo para realizar ensamblajes.

Parametros
Plataforma de computo
Trinity
, . Memoria . Maxima
Configuracion Plataforma RAM (GB) Nucleos Memoria CPU

Wy Estacion de 20 6 20 6
W, trabajo 24 6 24 6
4 HPC, Servidores 128/nodo 24/nodo 24 6
v, Virtuales 128/nodo  24/nodo 64 12
Hq HPC, Servidores 128/nodo 20/nodo 24 6
H, dedicados 128/nodo  20/nodo 64 10

6.1.1 Repetibilidad y variabilidad

Diversas métricas se evaluaron en el analisis de variabilidad bajo condiciones
iniciales idénticas en ensamblaje de novo de transcriptoma. La formalizacion de
dichas mediciones se presenta en el Anexo E.

La medicion de repetibilidad de ensamblaje de novo de transcriptoma se
realizd con base en la interseccion de cinco ensambles bajo condiciones iniciales
idénticas en las configuraciones computacionales descritas en la seccion anterior.
De esta manera se obtuvieron conjuntos de contigs intersectados (I mn)), Y 12
repetibilidad por configuracion se calculé como el porcentaje representado por este
conjunto con respecto a la union de los contigs de los cinco ensambles

(CtO tal(p,m,n) ) .
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La medicién de variabilidad de ensamblaje de novo de transcriptoma se
realizé con base en la unién de los contigs no intersectados de los cinco ensambles
bajo condiciones iniciales idénticas en las configuraciones computacionales. De

esta manera se obtuvieron conjuntos de contigs no intersectados (I_(p,m,n)), y la

variabilidad por configuracion se calcul6 como el porcentaje representado por este
conjunto con respecto a la unidbn de los contigs de los cinco ensambles
(Ctotalp mn))-

La generacion de ensambles de camardon blanco se realizdé solo en dos
configuraciones, W, y V/,.

Finalmente, la ganancia por variabilidad entre plataformas se cuantificd
tomando en cuenta la relacion de la variabilidad maxima de las configuraciones de
la estacion de trabajo entre la variabilidad maxima de las configuraciones en las
plataformas basadas en HPC. En camardn blanco, la ganancia por variabilidad se
cuantifico por la relacién ente variabilidad de las plataformas W, y V,.

Los analisis de conjuntos intersectados y no intersectados se realizaron con
Matlab (r2013a) (The MathWorks, 2013).

6.1.2 Monitorizacién de memoria
El uso de memoria durante procesos de ensamblaje se cuantificé por medio de la
monitorizacion con el comando top de Linux; este provee una visualizacion dinamica
del sistema en tiempo real, lo cual incluye el total de memoria RAM que esta siendo
utilizada por los diversos procesos que se estan llevando a cabo (Rankin y Hill,
2013). La monitorizacion por medio de fop se realizé6 en modo batch, el cual habilita
que la salida por defecto del comando, la pantalla, sea redireccionada a un archivo
de texto, realizando actualizaciones cada diez segundos. Posteriormente, se
analizaron los datos con Matlab.

El registro generado a partir del muestreo y el registro general de tiempos
proveniente del ensamblador (archivo Trinity.timing) permitieron identificar las

etapas del proceso de ensamblaje que hacen uso mas extensivo de memoria. La
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monitorizacion solo se llevo a cabo en el procesamiento de organismos modelo,
mosca de la fruta y pulga de agua. Las plataformas monitorizadas fueron la estacion
de trabajo, y los nodos de computo del proveedor Penguin Computing, ambas
configuraciones. No se llevaron a cabo monitorizaciones en los servidores del LNS

ya que funcionan de forma virtual.

6.2 Ensamblaje bajo condiciones iniciales distintas

Esta etapa del proyecto explor6 cambios en ensambles de novo debido a la
variacion del parametro longitud de k-mero, pero haciendo uso de una sola
plataforma de computo para la generacion de ensambles. De esta manera se
generaron conjuntos de ensambles para las etapas posteriores de evaluacion de
métricas. Se utilizaron las lecturas de dos organismos modelo, ratén y mosca de la
fruta, para la generacion de ensambles. Se usaron el conjunto de lecturas NGS de
mosca descrito en la seccion 6.1 y los datos RNA-Seq de ratén que contienen
20,949,267 lecturas PE de 32 a 66 bases de longitud (Ver anexo C para mas

informacion).

6.2.1 Ensamblaje de novo variando longitud de k-mero
Utilizando la configuracion H,, se obtuvieron ensambles para ratébn y mosca de la
fruta utilizando los parametros por defecto del ensamblador, con excepcién de la
longitud de k-mero, la cual se cambid utilizando longitudes minimas (21), estandar
(25) y maximas (31), cinco réplicas de ensamble por longitud de k-mero. Estas
reconstrucciones son citadas como ensambles k21, k25 y k31 y fueron usadas en
el analisis de métricas tradicionales, y adicionalmente para mosca de la fruta, en la
inclusion de evidencia experimental para evaluacion de calidad.

También se generaron tres ensambles de camardn blanco en la plataforma
7,, uno solo por longitud de k-mero k21, k25 y k31, utilizando las lecturas RNA-Seq
descritas en la seccion 6.1. Este conjunto de ensambles se utilizdé en la etapa de

inclusion de evidencia experimental para evaluacion de calidad.
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6.2.2 Adquisicion de métricas tradicionales

Por cada grupo de ensamblaje obtenido en la seccidon 6.2.1 se obtuvieron promedios
y desviaciones estandar de métricas tradicionales (también conocidas como
cuantitativas).

Se obtuvieron cinco métricas cuantitativas de los conjuntos de ensambles.
Primera: cantidad total de contigs ensamblados; nombrados como “Transcritos
Trinity” por el equipo desarrollador de software, estos comprenden todos los
transcritos putativos y sus isoformas. Segunda: la cantidad de transcritos putativos
sin isoformas (Genes Trinity). Tercera: longitud de ensamble; indica la sumatoria de
longitudes de todos los contigs formados. Cuarta: N50; denota la longitud del contig
donde se refleja el 50% del ensamble. Las primeras cuatro métricas se adquirieron
por medio de la ejecucion de la aplicacion TrinityStats del mismo ensamblador.

La quinta métrica cuantitativa es la cobertura de lecturas en el ensamble, esta
es un indicativo del aprovechamiento de los datos de entrada por parte del
ensamblador. Esta métrica solo se obtuvo para raton y mosca de la fruta, y se
calculé por medio del mapeo de las lecturas de entrada con respecto a los distintos
ensambles de novo. El mapeo se realizd6 en modo local con el alineador Bowtie2

version 2.1.0 usando sus parametros por defecto (Langmead y Salzberg, 2012).

6.3 Calidad de ensamble

Es necesario detectar si los contigs, resultado del proceso de ensamblaje de novo,
fueron representados en el transcriptoma del organismo de estudio, o bien detectar
si estos contigs fueron artefactos del proceso matematico-computacional. De esta
manera se verifico la calidad de los ensambles de novo de transcriptoma por medio
de secuencias de referencia.

Ya que por el momento se tiene mayor conocimiento sobre secuencias
codificantes, se usaron referencias codificantes para evaluar la calidad de ensamble
en el caso de organismos modelo, ratén, mosca de la fruta y pulga de agua. Esta
evaluacion de calidad se realizé por medio de mapeos a las respectivas referencias

obtenidas del repositorio Ensembl (Flicek et al., 2014). La referencia de ratdn
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contiene 103,734 transcritos (version GRCm38). El transcriptoma de referencia de
mosca de la fruta contiene 30,651 transcritos (release 86). Para el caso de pulga de
agua (version GCA_000187875.1), la referencia contiene 30,590 transcritos.

Para el organismo no modelo, camaroén blanco, la evaluacion de calidad se
realizdé por medio de mapeos a la base de datos de proteinas con curacion manual
UniProt/Swiss-Prot (Bateman et al., 2015); al momento de su acceso esta contenia

555,426 secuencias.

6.3.1 Calidad con respecto a transcriptomas de referencia en ensambles bajo
condiciones iniciales idénticas

Se analizo la validez de contigs ensamblados por medio de mapeos al transcriptoma
de referencia de los organismos modelo, mosca de la fruta y pulga de agua,
detectando de esta manera calidad en ensamble (transcriptomas de referencia
descritos en la seccion 6.3). Los conjuntos de contigs obtenidos del proceso de
ensamblaje descritos en la seccidén 6.1.1 se mapearon a la referencia codificante
mas préxima a los organismos usando el algoritmo BLASTN (Camacho et al., 2009),
de tal manera que por medio de este procedimiento se detectd la calidad en los
contigs originados por la variacién en las plataformas de cémputo.

Se pudiese dar el caso que los contigs intersectados mapeados (Im, m)) ¥
los contigs no intersectados mapeados (I_m(p,m)) apuntasen a transcritos comunes

en la referencia (Fig. 4). Se les llamaron contigs no intersectados compartidos

(I_mfp,m)) a todos los contigs que presenten mapeos en comun con contigs

intersectados. El caso contrario fueron los contigs no intersectados exclusivos a

determinada configuracion de una plataforma Im(, ..

La evaluacion de calidad considera como informacion valida originada por
variabilidad de plataforma a todos aquellos contigs contenidos en el subconjunto

I_(p,m,n). Esta evaluacion se expresé como el porcentaje representado por los contigs
mapeados provenientes del conjunto no intersectado mapeado (I_m(p,m) ) con

respecto al conjunto Intersectado (I m,n))-



32

Asimismo, solo se consider6 como informacion nueva originada por la
variabilidad de plataforma a los contigs mapeados exclusivos al conjunto no

intersectado (I_mzfp'm)). Esta evaluacion se expreso en el porcentaje representado

por los contigs mapeados exclusivos provenientes del conjunto no intersectado

(Im{, my) con respecto al conjunto no intersectado (I, m,x))-

La ganancia en calidad se cuantifico tomando en cuenta la relacion del
nimero maximo de contigs representados por el conjunto Im, ) de una de las
configuraciones basadas en la estacion de trabajo, entre el numero maximo de
contigs representados en I_m(p,m) de una de las configuraciones basadas en HPC.

De la misma forma, la ganancia en informacién nueva se cuantificé tomando
en cuenta la relacion del numero maximo de contigs representados por el conjunto

I_mzfp,m)de una de las configuraciones basadas en la estacion de trabajo, entre el

numero maximo de contigs representados en I_m(p,m) de una de las configuraciones
basadas en HPC.

Se establecieron los parametros del software BLAST de tal manera que se
obtuvo un hit (alineamiento positivo) por secuencia de entrada y alta similitud entre
secuencias alineadas, pero con bajos valores de expectacion. Umbrales: valor de
expectacion e-value 1x10-°; porcentaje de identidad: 95%; alineamientos maximos
por secuencia de entrada max_hps: 1; cantidad de secuencias alineadas

max_target _seqs:1; cantidad de nucleos: 1.

6.3.2 Calidad con respecto a transcriptomas de referencia en ensambles con
variacion de longitud de k-mero
Se realizaron dos distintas verificaciones de calidad con base en la referencia de
transcriptoma para los distintos grupos de ensamble con variacion de k-mero. La
primera, aplicable a los grupos completos de raton y mosca de la fruta, consiste en
mapeos con altos umbrales de alineamiento (mapeos estrictos) debido a que estos
grupos de ensambles fueron utilizados para el analisis de métricas tradicionales. La
segunda verificacion fue aplicable a los primeros ensambles de los grupos k21, k25

y k31 de mosca de la fruta y consta de mapeos BLASTN a la referencia.
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Mapeo y Clasificacion de Conjuntos de Contigs

Conjunto de

Contigs
Intersectados
Mapeados
Impm)
Transcritos de
Referenaa oo.|.. AGG..TAG...—] ..TCG...CCA..ATC...CGA... CAA.. |..CCT.AGA.. |—..AGC.. |

TPI

Conjunto de
Contigs No
Intersectados
Mapeados

Im g my

o Contig referenciadoa un Contig referenciado exclusivo a un
Contig mtersectadg transcrito comun entre transcrito mapeado por no
- mapeado a un transcrlto.'l:| intersectadosy no intersectados: |:| intersectados:
Contig € Im iacTm” igeIm™
g (@m) Contige Im ", 1y Contige Im (1)

Figura 4. Mapeo de contigs intersectados y no intersectados. Se muestra la
clasificacion dependiendo del transcripto al que hayan sido referenciados.

En la primera verificacion los mapeos fueron llevados a cabo en el modo local
del alineador Bowtie2, configurando los parametros de busqueda para usar una
longitud de palabra base (seed length) de 21 bases, permitiendo una no
coincidencia en la base (mismatch), buscando 3 veces el mismo seed en intervalos
que pueden variar desde 8 bases para contigs de ~200 bases de longitud hasta 46
bases para contigs de ~8200 bases de longitud segun la formula i =1+ 0.5 *
sqr(L), siendo L la longitud del contig (Langmead y Salzberg, 2012).

La segunda verificacion de calidad consistié en realizar alineamientos
BLASTN de los primeros ensambles de los grupos k21, k25 y k31 de mosca de la
fruta (parametros de alineamiento segun el procedimiento de la seccidén 6.3.1).
Estos mapeos fueron utilizados en los analisis de generalizaciones de datos de

evidencia experimental (seccion 6.6.2).
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Los ensambles con la mayor semejanza a la referencia mostraron el mayor
porcentaje de alineamiento, comprobando estos mapeos cuales fueron los mejores
ensambles (transcriptomas de referencia descritos en la seccion 6.3).

Para ambas verificaciones, los ensambles con la mayor semejanza a la
referencia mostraron el mayor porcentaje de alineamiento, comprobando estos
cuales son los mejores ensambles (transcriptomas de referencia descritos en la
seccion 6.3). Si bien ambas verificaciones, Bowtie2 y BLASTN, dan indicativos de
similitud entre ensambles y referencias, el uso de algoritmos mas estrictos de
alineamiento, como Bowtie2, permite una mayor especificidad en la busqueda; sin
embargo, BLAST que es menos especifico, es usado mas frecuentemente con

propositos de busquedas de similitud.

6.3.3 Calidad con respecto a la base de datos de proteinas UniProt/Swiss-
Prot
Se realizaron tres verificaciones de calidad con base en la referencia la base de
datos de proteina UniProt/Swiss-Prot. La primera es aplicable a los grupos de
ensamble de camardn blanco generados en la etapa del proyecto descrita en la
seccion 6.1.1. La segunda, a los primeros ensambles de los grupos k21, k25 y k31
de mosca de la fruta, y los mapeos seran utilizados en los analisis de
generalizaciones de datos de evidencia experimental (seccién 6.6.2). La segunda y
tercera verificaciones son aplicables a los primeros ensambles k21, k25 y k31 de
mosca de la fruta y a los ensambles k21, k25 y k31 de camardn blanco
respectivamente, y los mapeos seran utilizados en los analisis de generalizaciones

de datos de evidencia experimental (seccion 6.6.3).

La forma de evaluar la calidad de ensamble depende de la disponibilidad de
informacion del organismo de estudio. Para el caso del organismo no modelo,
camaron blanco, no se cuenta con un transcriptoma de referencia para poder
analizar la validez de los contigs generados. De tal manera que se utilizé6 una base
de datos auxiliar de alta calidad que permitira la busqueda de secuencias de

proteinas revisadas manualmente dentro de los contigs de ensamble. Es comun
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seguir esta estrategia cuando no se cuenta con una referencia aplicable al
transcriptoma de estudio, consecuentemente es apropiada para este organismo
(Ghaffari et al., 2015).

La evaluacion de calidad consistié en el mapeo de contigs a la base curada
de datos de proteinas UniProt/Swiss-Prot, que a la fecha del estudio (13 de
septiembre del 2017) consistia en 555,426 secuencias aminoacidicas (The UniProt
Consortium, 2017). Se analizo la calidad de los contigs originados por la variabilidad
de cada plataforma de coémputo, por lo tanto se mapearan los conjuntos de contigs

no intersectados (I_(p,m,n)) con respecto la base de datos de proteinas utilizando el

algoritmo BLASTX del soffware BLAST (Camacho et al., 2009). Unicamente se
seleccionaron los mapeos de mayor calidad dentro de los seis posibles marcos de
lectura por contig.

Los parametros utilizados en el mapeo BLASTX se configuraron de tal manera
que se obtuvo un hit (alineamiento positivo) por secuencia de entrada, bajos valores
de expectacion y la retencidn de los segmentos alineados de las secuencias.
Umbrales: valor de expectacion e-value 1x10°°; alineamientos maximos por
secuencia de entrada max _hps: 1; cantidad de secuencias alineadas
max_target_seqs:1; cantidad de nucleos: 22; retencion de segmentos alineados de
entrada y base de datos activados gseq y sseq dentro de las especificaciones de
salida de formato outfmt.

En la primera verificacion, la evaluacién de calidad se expresé en el
porcentaje representado por los contigs no intersectados mapeados (I_mp(p,m)) con
respecto al conjunto de contigs no intersectados (I_(p,m,n)).

La ganancia maxima en contigs no intersectados mapeados a la base de datos
de proteinas sera igual a la divisién de la cantidad maxima de contigs I_mp(p,m) de

la estacién de trabajo entre la cantidad maxima de estos contigs obtenidos en HPC.
Para el analisis de camaron blanco, el cual no se basa en transcriptoma de

referencia para evaluar calidad, se tomd la consideracion de que el conjunto
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completo de contigs no intersectados mapeados a la base de datos de proteinas

I'mp,, m) constituyen el descubrimiento de nueva informacion por plataforma.

La segunda verificacion de calidad consistié en realizar alineamientos
BLASTX de los primeros ensambles de los grupos k21, k25 y k31 de mosca de la
fruta (parametros de alineamiento segun el procedimiento esta misma seccion).
Estos mapeos fueron utilizados en los analisis de generalizaciones de datos de
evidencia experimental (seccion 6.6.2).

La tercera verificacion de calidad consistié en realizar alineamientos BLASTX
de los ensambles k21, k25 y k31 de camaron blanco utilizando los parametros de
alineamiento dictados esta misma seccion. Los mapeos fueron utilizados en los

analisis de generalizaciones de datos de evidencia experimental (seccién 6.6.3).

6.4 Analisis de desempeino de métricas tradicionales de calidad

Una vez obtenidas las métricas tradicionales y realizadas las evaluaciones de
calidad por medio de mapeo de transcriptomas de referencia, se pudo analizar el
desempenfo de las métricas tradicionales de calidad para ensamblaje de novo de
transcriptoma.

Se compararon en esta etapa del proyecto las métricas y mapeos de ratén y
mosca de la fruta obtenidas en las secciones 6.2.2 y 6.3.2.

Una vez que se analizé el desempefio de las métricas existentes, se
caracterizaron distintas fuentes de variabilidad en ensamblaje de novo y se
evaluaron los diversos conjuntos de ensambles por medio de mapeos a sus
respectivas referencias, se sentaron las bases para hacer uso de evidencia
experimental para el apoyo de los flujos de trabajo de ensamblaje de novo de
transcriptoma. El uso de evidencia experimental se puede realizar de manera directa
o de manera generalizada por medio del uso de modelos estadisticos con base en

dicha evidencia.



37

6.5 Uso directo de datos experimentales para evaluacion y seleccion de
ensamble

En esta etapa del proyecto se propuso un criterio de calidad para la seleccion de
ensamble de novo de transcriptoma dentro de la estrategia de ensamblaje multiple.
Dicho criterio se basa en la evaluacién de calidad por medio del uso directo de
sondas hibridadas de microarreglos de expresion génica, al hacer mapeos de dichas
sondas a distintos ensambles y seleccionar el ensamble de mayor calidad dentro
del conjunto.

Se verifico el criterio propuesto, no obstante, esta verificacion no es en si parte
del flujo de trabajo. La verificacion consisti6 en el mapeo de los conjuntos de
ensambles a la referencia del organismo en cuestion.

El criterio propuesto se aplicé por medio de un flujo de trabajo que consta de
cuatro fases:

i) Seleccion de bases de datos de microarreglos de condiciones de

experimentacion similares al RNA-Seq.

ii) Ensamblaje de novo de transcriptoma por medio de procedimientos
estandar (generacion de conjuntos de ensambles), lo cual comprende
reportes de calidad y preprocesamiento, ensamblaje de novo de un
conjunto de ensambles con longitudes de k-mero distintas, obtencion de
métricas tradicionales y analisis de cobertura.

iii) Analisis de los datos de microarreglos (deteccion de sondas hibridadas).

iv) Evaluacion de calidad basada en microarreglos y seleccion de ensamble
dentro del conjunto. Se indica como el ensamble de mayor calidad dentro
del conjunto aquel donde, por medio de mapeo de sondas hibridadas a
ensambles, se encuentre la mayor cantidad de sondas, sugiriendo dicho

ensamble para ser seleccionado.

6.5.1 Bases de datos de microarreglos
La seleccion de datos de microarreglos con respecto a las lecturas RNA-Seq se fijo

a que las condiciones experimentales de secuenciacidén y microarreglos fueran las
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mismas, sin embargo, organismos cercanos y condiciones similares fueron

suficientes para la validacion. Se utilizaron microarreglos de dos organismos, ratén

y mosca de la fruta, dos replicas por organismo (Tabla Il).

Tabla Il. Microarreglos de expresion geénica.

Organismo Ratén Mosca
Repositorio GEO' GEO'
Fuente (Su et al., 2004) (Doroszuk et al., 2012)
No. ID. GSM258635 y GSM258636 GSM897165 y GSM897166
e Corteza cerebral de ratones Organismos completos de
Condicién de hembras adultas
: C57BL/6 macho de 8-10 . .
estudio alimentadas con dietas

Microarreglo

Cantidad de
sondas del panel

Longitud

Transcritos
representados en
el panel

Conjuntos de
prueba®

semanas

Affimetrix Mouse Genome
430 2.0 array

495,374 y 1,094 sondas de
prueba y control
respectivamente

25-meros?

34,000

45,000, 11 oligonucleotidos
por conjunto

optimas

Affimetrix GeneChip
Drosophila Genome 2.0
array

263,272 sondas de prueba

y 2,128 de control

25-meros?

18,550

18,880, 14 oligonucledtidos

por conjunto

Repositorio: TOmnibus de Expresion (GEO) perteneciente al NCBI (Barrett et al., 2013). 2 n-meros se refiere a
la longitud de secuencia de la sonda. 3 Conjunto de prueba o probe-set: Conjunto de sondas que apuntan a un

mismo transcrito de prueba.
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6.5.2 Ensamblaje de novo de transcriptoma (generacion de conjuntos de
ensambles)

La segunda fase del flujo de trabajo comprendié la creacion de conjuntos de
ensambles por medio de técnicas estandar. Para ambos organismos, ratén y mosca
de la fruta, se utilizaron los conjuntos de ensamblajes generados por medio de la
variacion del tamafio de k-mero descrita en la seccion 6.2.1; sus métricas
tradicionales estan descritas en la seccién 6.2.2.

El flujo de trabajo sélo requiere de un ensamble por condicién inicial; sin
embargo, se utilizaron las cinco réplicas de ensamblaje por longitud de k-mero con
el proposito de verificacion de diferencias en resultados por medio de las pruebas

estadisticas entre grupos descritas en la seccion 6.5.5.

6.5.3 Analisis de microarreglos

El analisis de datos de microarreglos se realizé en dos pasos. 1) Establecer los
umbrales de hibridacion de las bases de datos y; 2) detectar las sondas de prueba
con hibridacion positiva. Ambos pasos se realizaron por medio de cddigos escritos
en la plataforma de computo cientifico Matlab.

1. Umbrales de hibridacion: Los umbrales de hibridacion se establecieron con base
en las sondas de controles negativos de las bases de datos (Causton et al., 2003).
Se descartaron aquellas sondas de control negativo que reportaron valores de
intensidad por encima de la media mas una desviacion estandar. Los umbrales se
establecieron en el valor medio de intensidad de los controles negativos no
descartados.

2. Deteccion de sondas de prueba con hibridacion positiva: Para toda base de datos
de microarreglo se declard con hibridacion positiva a toda aquella sonda de prueba
cuyo valor de intensidad estuviese por encima del umbral de hibridacion. Cada
organismo cuenta con dos bases de datos de microarreglos con condiciones
idénticas de experimentacion. Una vez que realizaron las pruebas de hibridacion se
efectuaron validaciones cruzadas de resultados. Se tomaron como sondas de

verificacién a aquellas sondas que presentaron hibridacién positiva en ambas bases
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de datos (que la misma sonda resulté positiva en ambas bases de datos). Las

sondas de validacién son referidas como sondas de hibridacién mutua (sondas MH).

6.5.4 Evaluacion de calidad basada en microarreglos y seleccion de
ensamble
La evaluacion de calidad se realizé mapeando las sondas MH a los conjuntos de
ensambles de cada organismo. Los ensambles con la mayor cantidad de sondas
MH indicaron mayor calidad, por lo tanto, se sugirieron para su seleccion dentro del
conjunto. Este paso se realizé con el alineador Bowtie2 en modo local utilizando sus
parametros por defecto.
Este paso finalizé el flujo de trabajo para la determinacion del criterio
propuesto. La siguiente seccion describe la evaluacion de éste; cabe destacar que
no es parte de la evaluacion de calidad y seleccion de ensamble con base en

microarreglos.

6.5.5 Verificacion del criterio propuesto
La verificacion se llevod a cabo segun el procedimiento dictado en la seccion 6.3.2.
Los ensambles con la mayor semejanza a la referencia mostraron el mayor
porcentaje de alineamiento, comprobando estos cuales son los mejores ensambles
y verificando la seleccion por medio del criterio de seleccién por microarreglos.

Los cinco ensambles por grupo permitieron la ejecucion de analisis estadistico y
la deteccion de diferencias significativas de la cantidad de sondas MH mapeadas a
los grupos de ensamblaje k21, k25 y k31. Este analisis se llevd a cabo mediante
pruebas ANOVA de una via y consecutivamente pruebas Tukey con la plataforma
Matlab.

6.6 Generalizacidon de datos experimentales para evaluacion

El segundo enfoque de uso de evidencia experimental al RNA-Seq como criterio de
evaluacion de calidad y seleccidon del ensamble de novo de transcriptoma consistio
en la generalizacion de secuencias por medio de Modelos Markovianos Ocultos. El

uso de modelos permitié la evaluacion de ensambles completos. Posteriormente,
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permitid determinar cual de los ensambles dentro de un conjunto tiene mayor
calidad. El criterio se aplico en ensambles de mosca de la fruta y en ensambles de
camaroén blanco, utilizando HMMs obtenidos a partir de microarreglos para el primer

organismo y secuencias de UniGenes para el segundo.

6.6.1 Modelos Markovianos Ocultos (HMM) con base en evidencia
experimental

Para ambas fuentes de datos de evidencia experimental, microarreglos y UniGenes,

se inicié con un modelo similar al descrito por Churchill (1989); HMMs de primer

orden, ergddicos y de dos estados. Se representaron en las secuencias de

evidencia regiones ricas en transiciones, a partir del estado 1, y en transversiones,

a partir del estado 2 (Fig. 5). El conjunto de parametros finales de los modelos se

definié una vez que se ejecutaron los entrenamientos de los HMM.

Figura 5. HMMs con base en secuencias experimentales. Basado en Churchill
(1989).

6.6.2 Empleo de HMMs con base en microarreglos para la evaluacion de
ensambles de mosca de la fruta

El uso generalizado de sondas hibridadas de microarreglo para la evaluaciéon y

seleccion de ensamble se realiz6 en tres pasos: la obtencién del conjunto de

ensambles a ser evaluados, el entrenamiento de HMMs con base en microarreglos,
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y, por ultimo, la evaluacion de los ensambles. Se realizd una verificacion de la
evaluacion por medio de HMMs, sin embargo, esta verificacion no forma parte del

flujo de trabajo propuesto para la evaluacién de calidad y la seleccién de ensamble.

6.6.2.1 Conjunto de ensambles de novo de transcriptoma
Se usaron los primeros ensambles de los grupos de ensamblaje k21, k25 y k31 de

mosca de la fruta generados en la seccién 6.2.1.

6.6.2.2 Entrenamiento de los HMM

Se utilizaron como datos experimentales los datos de microarreglo de expresion

geénica descritos en la seccion 6.5.1. Dadas las caracteristicas del microarreglo y

sus sondas, la seleccion de secuencias de entrenamiento y el entrenamiento de los

modelos se realizaron de la siguiente forma:

1. Deteccion de sondas hibridadas en el experimento de expresion: consistidé en

detectar las sondas hibridadas de la base de datos de microarreglos. Se hizo uso

de las sondas MH descritas en la seccion 6.5.3.

2. Para cada sonda MH se distinguieron sus correspondientes sondas de cobertura

de transcritos (probe sets). Independientemente de la cantidad de sondas

encontradas con hibridacion positiva por probe set, si al menos una de las sondas

por conjunto resultd positiva, se tomd el conjunto entero de sondas para

entrenamientos de HMMs, un modelo por conjunto con evidencia de hibridacion.

3. Entrenamiento de modelos por medio del algoritmo Baum-Welch (Rabiner, 1989).
La identificacidon y seleccion de probe sets, asi como el entrenamiento de los

HMM fueron realizados por medio Matlab.

6.6.2.3 Evaluacion de ensamble por medio de HMMs
La evaluacién de los distintos ensamblajes dados los modelos entrenados en el
paso anterior se realiz6 siguiendo el método Forward (Rabiner, 1989).

Se evalué por medio del método forward la probabilidad de cada uno de los

contigs de los ensambles dados los distintos modelos (Pr(S;|1,,)) y para cada uno
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de los contigs, se tomo6 la probabilidad maxima detectada por los modelos
(maxPr(S;|4)).

Una vez calculadas las probabilidades maximas de cada contig se
normalizaron segun su longitud de secuencia (descrita como maxPrnor ),
multiplicando la probabilidad por un factor de 1x10% donde Is=
longitud del contig — 200.

La evaluacion final de cada ensamble se calculé haciendo la sumatoria de
las probabilidades maximas normalizadas de los contigs del conjunto dividida entre

la cantidad de contigs del ensamble:

(Pnorensamble = 2?:1 m) ( 1 )

Donde n = cantidad de contigs del ensamble. Se tomd el conjunto completo de
HMMs para procesar la evaluacion.

Las evaluaciones y calculos finales de probabilidad de ensamble se
efectuaron por medio de la plataforma Matlab y el toolbox de Matlab de analisis de
HMMs de Murphy (Murphy, 2005).

6.6.2.4 Verificacion de la evaluacion de ensamble por medio mapeos

Se realizaron tres distintas verificaciones de la evaluacion de los ensambles. La
primera se realizé por medio de los mapeos Bowtie2 con respecto al transcriptoma
de referencia descritos en la seccién 6.3.2. La segunda por medio de los mapeos
BLASTN de ensamblaje al transcriptoma de referencia (descritos en la seccion
6.3.2). La tercera verificacion consistio en los mapeos de ensamblajes a la base de

datos UniProt/Swiss-Prot descritos en la seccién 6.3.3.

6.6.3 Empleo de HMMs con base en UniGenes para evaluacién de ensambles
de camarén blanco

El uso generalizado de clusters UniGene para la evaluacion y seleccion de

ensamble se realizd en tres pasos: la obtencion del conjunto de ensambles a ser

evaluados, el entrenamiento de HMMs con base en secuencias de los cluster

UniGene, y, por ultimo, la evaluacion de los ensambles. Se realizd una verificacion
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de la evaluacién por medio de HMMs, sin embargo, esta verificacion no forma parte
del flujo de trabajo propuesto para la evaluacion de calidad y la seleccion de

ensamble.

6.6.3.1 Conjunto de ensambles de novo de transcriptoma
Se usaron los ensambles de camardn k21, k25 y k31 y sus respectivas métricas
tradicionales que fueron generados segun los procedimientos descritos en las

secciones 6.2.1 y 6.2.2.

6.6.3.2 Entrenamiento de los HMM
El entrenamiento de modelos dadas las secuencias experimentales se realizd
siguiendo el método iterativo Baum-Welch (Rabiner, 1989).

Para la evaluacion de camaron blanco se tomaron UniGenes del repositorio
NCBI como secuencias de evidencia experimental (Pontius et al., 2002), ya que
dichos clusters contienen ESTs. Las condiciones de seleccion fueron: Todos los
UniGenes del organismo Litopenaeus vannamei almacenados en el repositorio
NCBI que contengan 20 ESTs (Coordinators, 2013). Algunos de los clusters
seleccionados pudiesen contener un poco mas de 20 secuencias, ya que aparte de
20 ESTs, también contienen algun otro tipo de secuencias.

Las secuencias de los UniGenes se utilizaron de manera similar a las
condiciones encontradas en probe sets de microarreglos comerciales, es decir,
pocas decenas de secuencias de longitud corta (por ejemplo, los microarreglos
Affimetrix contienen 20 o menos sondas por probe set con una longitud de 25 bases
por secuencia).

El entrenamiento de HMMs se realizd6 bajo el siguiente procedimiento y
consideraciones:

1. Se verificd que los UniGenes contuvieran al menos 20 secuencias sin bases
indeterminadas, eliminando aquellos clusters que no cumpliesen con esta
condicion.

2. Se extrajo una porcion aleatoria de 25 bases consecutivas para cada una de las

20 secuencias de los UniGenes seleccionados.
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3. Se entrenaron los HMMs por medio del algoritmo Baum-Welch.
La identificacion y seleccion de clusters, asi como el entrenamiento de los
HMM se realizaron con Matlab (2013a).

6.6.3.3 Evaluacion de ensamblaje por medio de HMMs
La evaluacién de los distintos ensamblajes dados los modelos entrenados en el
paso anterior se realizé siguiendo el método Forward (Rabiner, 1989). Por medio de
este método se evaluod la probabilidad de cada uno de los contigs de los ensambles
dados los distintos modelos (Pr(S;|4,)) y para cada uno de los contigs se tomd la
probabilidad maxima detectada por los modelos (maxPr(S;|1)).

Una vez calculadas las probabilidades maximas de cada contig se
normalizaron segun su longitud de secuencia (descrita como maxPrnor ),
multiplicando la probabilidad por un factor de 1x10* donde Is=
longitud del contig — 200.

La evaluacion final de cada ensamble se calculé haciendo la sumatoria de
las probabilidades maximas normalizadas de los contigs del conjunto dividida entre

la cantidad de contigs del ensamble:

(Pnotensampie = 71'1=1 M) ( 2 )

Donde n = contigs del ensamble.
Las evaluaciones y calculos finales de probabilidad de ensamble se

efectuaron por medio de la plataforma Matlab 2013a y el toolbox de Matlab de
analisis de HMMs de Murphy (Murphy, 2005).

6.6.3.4 Verificacion de la evaluacién de ensamblaje por medio mapeos
Los tres ensambles se mapearon a la base de datos de proteinas UniProt/Swiss-
Prot siguiendo el procedimiento descrito en la seccion 6.3.3 como método de

verificacion de calidad.
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7. RESULTADOS

7.1 Ensamblaje bajo condiciones iniciales idénticas

La tabla lll muestra el promedio de contigs generados después de 5 repeticiones
del ensamblaje efectuados en cada configuracion. De los promedios y desviaciones
se puede apreciar que el numero de contigs generados en cada repeticion es muy
similar; las desviaciones estandar representan menos del 0.08% de los conjuntos
completos de contigs, y la diferencias ente minimos y maximos de cantidad de
contigs fueron 16.2, 99.2 y 52.4 secuencias para mosca de agua, pulga de agua y

camaron blanco respectivamente.

Tabla lll. Cantidad de contigs ensamblados por plataforma computacional.

Mosca de la fruta

Plataforma Promedio Desviacion
Computacional Estandar
W, 25,994.80 6.72
W, 25,988.80 5.81
H, 25,981.60 3.44
H, 25,984.40 5.68
vV, 25,988.40 3.65
v, 25,989.40 2.30
Pulga de agua
Plataforma Promedio Desviacion
Computacional Estandar
W, 53,280.4 37.63
W, 53,276.8 39.93
H, 53,220.8 20.32
H, 53,247.8 15.08
vV, 53,321.6 23.06
V, 53,320.0 23.98
Camaron blanco
Plataforma Promedio Desviacion
Computacional Estandar
W, 68,063.80 29.87

V, 68,116.20 26.74
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7.1.1 Repetibilidad y variabilidad
Las figuras 6, 7 y 8 muestran el resultado de la interseccion de los conjuntos de 5
ensambles por configuracién de computo para mosca de la fruta, pulga de agua y
camaron blanco. Las intersecciones son los contigs comunes a los ensambles
(contienen exactamente las mismas secuencias). Basta un cambio de base,
insercion o perdida entre dos contigs para que se consideren ambos distintos y se
envien al conjunto de no intersectados. Nétese la diferencia de escalas, y que los
contigs no intersectados constituyen menos del 5% en el caso de la mosca de la
fruta, menos del 23% para pulga de agua y menos del 18% para camaron blanco.
Se muestran en la tabla 1V los porcentajes de repetibilidad y variabilidad por
plataforma para los tres organismos, encontrandose mayor repetibilidad en las
plataformas HPC (H,,H,,V;y V,), pero mayor variabilidad en las plataformas con
menor memoria. Las ganancias maximas por variabilidad en la estacion de trabajo

se presentan en la tabla V.

7.1.2 Monitorizacién de memoria

La figura 9 muestra el uso de memoria RAM durante los procesos de ensamblaje
de novo de transcriptoma para mosca de la fruta y pulga de agua en las plataformas
H, y W,. Se delimité con una linea vertical intermitente la duracion del mddulo
Inchworm.

Nétese que el manejo de los millones de secuencias de entrada se ven
reflejadas en el manejo de memoria por parte del ensamblador, sobre todo en el
primer modulo, Inchworm, donde ambos organismos hicieron uso intensivo de
memoria, ~80 GB en la plataforma H, (Fig. 9c y 9d). La duracion del primer médulo
en las configuraciones H, fue de ~24 minutos en procesos de mosca de la fruta y
~5 minutos en ensamblajes de pulga de agua. Asimismo, se puede observar que el
uso de memoria en los modulos posteriores fue mayor en los procesos de pulga de
agua teniendo un pico de uso en 34.3 GB (Tabla VI). El uso de memoria en los
modulos alternados Chrysalis y Butterfly en el caso de mosca de la fruta no excedio

los 24 GB en ambas plataformas.
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Tabla IV. Repetibilidad y variabilidad.

Mosca de la Fruta

Plataforma Cootal . Repetibilidad ; Variabilidad
Computacional (pmoseasy pmoseas) (%) (pmosea.S) (%)
W, 26,618 25,422 95.51 1,196 4.49
w, 26,544 25,474 95.97 1,070 4.03
H, 26,286 25,693 97.74 593 2.26
H, 26,286 25,692 97.74 594 2.26
vy 26,202 25,784 98.40 418 1.60
v, 26,180 25,807 98.58 373 1.42
Pulga de Agua
Plataforma Cootal . Repetibilidad ; Variabilidad
Computacional e ppons) (%) Pruons) (%)
W, 60,632 47,510 78.36 13,122 21.64
w, 60,943 47,261 77.55 13,682 22.45
H, 56,617 50,590 89.35 6,027 10.65
H, 56,630 50,580 89.32 6,050 10.68
Vy 55,545 51,627 92.95 3,918 7.05
v, 55,176 51,783 93.85 3,393 6.15

Camarén blanco

Plataforma Repetibilidad Variabilidad
Computacional Ctotaly camsy ,cam,s) (%) Ip.cams) (%)

w, 75,304 62,211 82.91 13,093 17.34

v, 70,505 66,184 93.87 4,321 6.12

Repetibilidad: I, mny / Ctotal,mny. Variabilidad: I_(p,m,n) I Ctotalp, myny. Maximos por organismo y plataformas
locales y HPC marcados en gris.
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Figura 6. Comparacién de los conjuntos de contigs intersectados de mosca de la
fruta. Conjuntos de contigs intersectados I, mosca,5) Y 10S conjuntos de contigs no

intersectados I_(p,mosca,s) obtenidos después de 5 repeticiones de ensambles
Epmoscasy Para el organismo Mosca de la Fruta, por cada plataforma
computacional p de la Tabla I.
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Figura 7. Comparacion de los conjuntos de contigs intersectados de Pulga de agua.
Conjuntos de contigs intersectados I, puigas) ¥ 108 conjuntos de contigs no

intersectados f(p,pulga,;,) , obtenidos después de 5 repeticiones de ensambles
Eppuigas) Para el organismo Pulga de Agua, por cada plataforma computacional p
de la Tabla I.
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Figura 8. Comparacion de los conjuntos de contigs intersectados de camarén
blanco. Conjuntos de contigs intersectados I, cam;s) Y l0s conjuntos de contigs no

intersectados I_(p,cam,S)’ obtenidos después de 5 repeticiones de ensambles E, cam s)

para el organismo camaron blanco, por cada plataforma computacional p de la
Tabla I.

Tabla V. Ganancias por variabilidad.

% de variabilidad maxima enla Ganancia maxima por

Organismo estacion de trabajo / % de variabilidad de la
variabilidad maxima en HPC estacion de trabajo
Mosca de la fruta 4.49/2.26 1.98
Pulga de agua 22.45/10.68 2.10
Camaron blanco 17.34/6.12 2.83

El uso de memoria en las plataformas W, y W, se vio limitado por la
capacidad fisica de memoria de las plataformas, inclusive los ensamblajes de
mosca de la fruta tendieron a saturar el primer médulo (Fig. 9a), y se observaron

picos maximos de memoria en al menos 2 modulos al procesar la pulga de agua
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(Fig. 9b). En la tabla VI se muestra la utilizacion maxima de memoria por

configuracion, especie y modulo de Trinity.

Uso de Memoria
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Figura 9. Uso de memoria RAM. Memoria usada durante el ensamblaje en la
plataforma V, de mosca de la fruta en las configuraciones (a) y pulga de agua (b);
ensamblaje en la plataforma H, de mosca de la fruta (c) y pulga de agua (d). Linea
vertical intermitente indica fin del médulo Inchworm.

7.2Ensamblaje bajo condiciones iniciales distintas
Se describen en esta seccidn los resultados de ensamblaje de lecturas de ratén y
mosca de la fruta generados con distintas longitudes de k-mero. Posteriormente, se

reportan sus métricas tradicionales y los resultados de los mapeos de los ensambles
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a los transcriptomas de referencia. Los resultados de los ensambles de camaron

blanco generados con variacion de k-mero se abordan en la seccion 7.6.2.1.

Tabla VI. Uso maximo de memoria RAM por plataforma computacional, organismo
y médulo de ensamblaje de Trinity.

Mosca de la fruta Pulga de agua
C(;Dnl‘naptiigrcrigial Inchworm’ CBIZ?y Inchworm’ CBht;?y
W, 20.4 9.7 20.4 20.4
W, 24.4 12.8 24.5 24.5
H, 21.1 13.0 26.0 27.8
H, 78.3 23.3 75.7 34.3

"Inchworm: Primer modulo del ensamblador. 2Chr y Btf: Segundo y tercer médulos del ensamblador Trinity,

Chrysalis y Butterfly respectivamente. Unidades de memoria en gigabytes (GB).

7.2.1 Ensamblaje de novo variando longitud de k-mero y valores de métricas
tradicionales

Se generaron quince ensambles para raton y mosca de la fruta, cinco por cada
longitud de k-mero de 21, 25 y 31 bases, por medio de metodologias estandar de
ensamblaje de novo de transcriptoma. En esta seccion se indican los resultados de
ensamblaje y mapeo de lecturas de entrada, lo cual proporciono los valores de
métricas tradicionales de ensamblaje (Tabla VII). Notese que las métricas
tradicionales no coinciden entre si. Por ejemplo, haber usado una mayor cantidad
de lecturas RNA-Seq (Cobertura) no siempre coincide con tener el ensamble de
mayor longitud, asi como tener la mayor longitud de ensamble no asegura que se
hayan generado una mayor cantidad de contigs; por su parte N50 no presenta algun
patron de coincidencia con otras métricas.

Considerando la recomendacion de los desarrolladores del ensamblador de ~1

GB de memoria por cada millon de lecturas de entrada, la configuracion de computo
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H, se asumio adecuada para las necesidades del proceso. Los analisis en esta

seccion no toman en cuenta efectos de los tiempos de procesamiento o uso de

memoria, por lo tanto, en este punto no son reportados.

Tabla VII. Métricas tradicionales.

Contigs Contigs -
E . A isoformas Longitud de Cobertura
nsamblaje (Transcritos G bl N50 %)
Trinity) Sr_er_les ensamble (%
rinity)
R k21 105,674.60 105,650.40 57,711,214.60 832.60 76.26
A 14.88 15.81 40,237.09 0.89 0.03
T k25 101,955.20 99,398.40 62,511,141.80 1,094.60 76.16
, 21.43 17.53 95,437.16 3.36 0.02
O K31 78,754.00 77,749.00 45,511,396.80 1,009.80 74.39
N 58.73 59.23 991,328.55 2.58 0.05
Promedio 95,461.27 94.265.93  55,911,336.07 979.00 75.60
M k21 23,488.00 23,473.60  13,392,836.60 734.40 63.83
o 4.89 3.97 4,384.17 0.54 0.01
S k25 25,984.40 25,453.60 14,301,722.80 686.60 64.29
5.687 4.09 4,786.49 0.54 0.004
c k31 23,467.40 23,297.40 11,643,141.00 581.80 62.62
A 7.12 4.92 6,662.42 0.44 0.01
Promedio 24,313.27 24,073.80 13,112,566.53 667.60 63.58

Promedios y desviaciones estandar. Valores maximos indicados en gris.

7.3 Calidad de ensamble

La calidad de los organismos modelo analizados fueron evaluados con respecto a
transcriptomas de referencia. El organismo no modelo fue evaluado con respecto a
la base de datos de proteinas UniProt/Swiss-Prot. Se describen estos resultados en

las secciones posteriores.

7.3.1 Calidad con respecto a transcriptomas de referencia en ensambles bajo
condiciones iniciales idénticas

El mapeo a transcriptoma de referencia de mosca de la fruta y pulga de agua de los

contigs de los conjuntos no intersectados, que representan la variabilidad por

plataforma, fue mayor para los conjuntos provenientes de plataformas con menor

memoria (W; y W,). Las figuras 10 y 11 muestran el mapeo por plataforma
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computacional para los organismos mosca de la fruta y la pulga de agua,
respectivamente. También, se observan en la tabla VIII los mapeos de contigs
intersectados con respecto a las referencias y los porcentajes que estos
representan.

Las ganancias maximas de contigs no intersectados mapeados y ganancias
maximas de contigs no intersectados mapeados exclusivos se presentan en la tabla
IX. Obsérvese que la estacion de trabajo produjo aproximadamente 2 veces mas
variabilidad que las plataformas HPC.

Tabla VIIl. Mapeos de contigs con respecto a los transcriptomas de referencia.

Mosca de la fruta

Plataforma = 1— + I— I_m(p,mosca) I_mz—p,mosca)
m(p,mosca) m(p,mosca) (p,mosca,5)

Com pUtaCional /I_(p,mosca,s) (%) /I_(p,mosca,s) (%)
w, 1,186 315 1,196 99.16 26.33
W, 1,054 312 1,070 98.50 29.15
H, 584 160 593 98.48 26.93
H, 583 182 594 98.15 30.63
vV, 409 87 418 97.85 20.81
V, 364 86 373 97.59 23.05

Pulga de agua
Plataforma Fn T i Mg, puigay/ M, puigay/

Computacional (Prutge) pputge) — Tppugas) [ as) (%) Ty puiga,s) (%)
W4 10,057 3,831 13,122 76.64 29.19
w, 10,369 4,017 13,682 75.79 29.35
H, 4,245 1,628 6,027 70.43 27.01
H, 4,327 1,567 6,050 71.52 25.90
vV, 2,385 1,323 3,918 60.87 33.76
V, 2,074 1,119 3,393 61.13 32.97

Imepmy/Ipmn) € IMiymy/Ipmn) Expresado en porcentaje. Maximos entre plataformas W;, W, y en HPC
remarcados en gris.
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%10 Mosca de la Fruta con Respecto a Mapeo
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Plataforma Computacional

Figura 10. Comparacion de los conjuntos de contigs intersectados mapeados de
mosca de la fruta. conjuntos de contigs intersectados mapeados Immoscq) al

transcriptoma de referencia de la mosca de la fruta T,,,,5.4, CONtigs no intersectados
mapeados exclusivos Im{, noscq) » Y cCONtigs no intersectados compartidos

fm}‘p,mosca), haciendo 5 ensamblajes E; moscq,5), POr cada plataforma computacional
p. Notese que la escala inicia en 2.4x104.

<10 Pulga de Agua con Respecto a Mapeo
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3.4 [INo Intersectados Mapeados Compartidos -
[__INo Intersectados Mapeados exclusivos
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Plataforma Computacional

Figura 11. Comparacion de los conjuntos de contigs intersectados mapeados de
pulga de agua. Conjuntos de contigs intersectados mapeados Im puigqe) @l
transcriptoma de referencia de la pulga de agua T,,,44, contigs no intersectados
mapeados exclusivos I_mz-p,pulga) y contigs no intersectados compartidos I_mfp,puzga)’
haciendo 5 ensamblajes E, puigas), POr cada plataforma computacional p. Notese
que la escala inicia en 2x10%.
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Tabla IX. Ganancias maximas de contigs no intersectados mapeados y ganancias

maximas de contigs no intersectados mapeados exclusivos.

Mosca de la fruta

Pulga de agua

Contigs

Ganancia por
contigs no
intersectados

Contigs

Ganancia por
contigs no
intersectados
exclusivos

Maximo de contigs no
intersectados
mapeados de en
estacion de trabajo /
Maximo de contigs no
intersectados
mapeados en HPC =
Ganancia

1,186 /
584

=2.03

10,057 /
4,327

=2.39

Maximo de contigs no
intersectados
mapeados exclusivos
en la estacion de
trabajo / Maximo de
contigs no
intersectados
mapeados en HPC =
Ganancia

315/182

=1.73

4,017/
1,628

= 2.46

7.3.2 Calidad con respecto a transcriptomas de referencia en ensambles con

variacion de k-mero

Los alineamientos Bowtie2 ensamble/referencia mapearon a los grupos k21 de

ratén y mosca con porcentajes mas altos de alineamiento, siendo estos identificados

como los ensambles de mayor calidad (Tabla X).

Los resultados de los mapeos BLASTN a la referencia de transcriptoma de

los primeros ensambles por grupo generados con variacion de k-mero en mosca de

la fruta se abordaran en la seccién 7.6.1.3.
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Tabla X. Evaluacion de calidad por mapeos estrictos del ensamble a la referencia.

. Contigs < 7o

Organismo Ensambles mapeados Porcentaje (%)
65,512.20 74.28
k21 20.41 0.02
, 64,163.80 72.74
Raton k25 13.16 0.01
61,861.40 70.14
k31 24.50 0.02
21,672.80 71.17
k21 10.54 0.04
Mosca de la K25 21,114.40 69.34
fruta 2.40 0.01
19,926.80 65.44
k31 1.92 0.01

Cinco replicas por grupo de ensamble: promedio/desviacion estandar. Mapeos realizados con Bowtie2. Valores
maximos indicados en gris.

7.3.3 Calidad con respecto a la base de datos de proteinas UniProt/Swiss-
Prot

El mapeo de los contigs de los conjuntos no intersectados de camaron blanco, que
representan la variabilidad por plataforma, fue mayor para el conjunto proveniente
de la plataforma con menor memoria (IW,). Se observan en la tabla XI los mapeos
de contigs intersectados con respecto a la base de datos UniProt/Swiss-Prot y los
porcentajes que estos representan (Fig. 12). Se observa que en la estacion de
trabajo es mayor la cantidad total de transcritos mapeados, al igual que la cantidad
de contigs mapeados variables por plataforma.

La ganancia maxima de contigs no intersectados mapeados se presenta en la
tabla XlI, generando la estacion de trabajo 7.20 mas contigs variables con
similitudes a la referencia de proteinas.

Los resultados de los mapeos BLASTP a la base de datos de proteinas de los
ensambles generados con variacion de k-mero en mosca de la fruta se abordaran
en la seccién 7.6.1.3; para camardn blanco los resultados se abordan en la seccién
7.6.2.3.
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Tabla XI. Mapeos de contigs con respecto a la base de datos UniProt/Swiss-Prot.

Camaroén blanco

Plataforma - 7 I mp p,cam)
Computacional P @cam) (pcams) /p.cams)y (%)
w, 4,604 13,093 35.16
v, 639 4,321 14.78

Tabla Xll. Ganancia maxima de contigs no intersectados mapeados.

Camaroén Blanco

Contigs Ganancia
Contigs no intersectados mapeados a la base
de datos de proteinas provenientes de la
estacion de trabajo / contigs no intersectados 4.604 / 639 =720

mapeados a la base de datos de proteinas
provenientes de la estacion de trabajo

Mapeo de Camaron Blanco a Uniprot/Swiss-Prot
T T T T T

| | | | | I
70,000 50,000 30,000 10,000 0 10,000 20,000

Contigs intersectados
[ICcontigs no intersectados mapeados
Contigs no intersectados no mapeados

[ IContgs intersectados mapeados Contigs intersectados|Contigs no intersectados
L
|

Figura 12. Mapeos de contigs de camarén blanco a la base de datos UniProt/Swiss-
Prot.



59

7.4 Analisis de desempeino de métricas tradicionales de calidad
El analisis de métricas tradicionales aqui presentado se basa en las métricas de los
ensambles de raton y mosca de la fruta generados por medio de la variacion de
longitud de k-mero. Asimismo, las comparaciones de dichas métricas se hacen con
respecto a los mapeos referencia/ensamble realizados con al alineador Bowtie2,
configurado por medio de sus parametros para hacer mapeos estrictos.

La métrica cuantitativa mas consultada en ensamblaje es N50. Para ratén
N50 indicé los ensambles k25 como los de mayor calidad, mientras que en mosca
la métrica apuntd a los ensambles k21 (Tabla VII). Segun la cantidad de contigs
formados (Transcritos Trinity) y los Genes Trinity, los ensambles de mayor calidad
en raton son los k21 y en mosca son los k25. La longitud de ensamble fue mayor
para los grupos k25 en ambos organismos. La cobertura de lecturas fue mayor para
los ensambles k21 y k25 de raton y mosca respectivamente, coincidiendo con la
cantidad de transcritos y genes Trinity (Tabla VII).

El mapeo de ensamblajes a la referencia, que es la mejor evaluacion posible
a la fecha, indic6 en ambos organismos, a los ensambles k21 como los de mayor
calidad (Tabla X). Sin embargo, los criterios tradicionales indicaron resultados
diversos, como N50, que indico a los k25 como los mejores ensambles de raton, o
la longitud de ensamble, que también sefala a los k25 como los ensambles de
mayor calidad en ambos organismos. Por tanto, los criterios tradicionales no

indicaron de manera congruente mayor calidad de ensamble entre sus métricas.

7.5 Uso directo de datos experimentales para evaluacion de calidad y
seleccion de ensamble

Se propone un flujo de trabajo para la seleccion de ensamble que consta de la

seleccidon de bases de datos de microarreglos en condiciones de experimentacion

similares al RNA-Seq. El flujo de trabajo con: i) la seleccién de bases de datos de

microarreglos de condiciones de experimentacion similares al RNA-Seq; ii) para

continuar con ensamblaje de novo de transcriptoma por medio de procedimientos

estandar (generacion de conjuntos de ensambles) que comprendio la generacion
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de reportes de calidad y preprocesamiento, ensamblaje de novo de un conjunto de
ensambles con longitudes de k-mero distintas, obtencion de métricas tradicionales
y analisis de cobertura; iii) el analisis de los datos de microarreglos (deteccién de
sondas hibridadas); y finalmente; iv) la evaluacion de calidad basada en
microarreglos y seleccion de ensamble dentro del conjunto

Se hizo uso de los ensambles previamente generados para esta etapa del
proyecto. La metodologia de ensamblaje esta descrita en la seccion 6.2.1 y los
valores de sus métricas tradicionales en la seccion 7.2.1. Se describen entonces en

esta secciodn los resultados de los pasos iii y iv del flujo de trabajo propuesto.

7.5.1 Analisis de datos de microarreglos
Se identificaron 35,080 sondas MH a partir de los dos microarreglos de raton. Estas
provienen de la prueba de simultaneidad en 36,004 y 39,745 sondas con hibridacion
positiva en las dos bases de datos de microarreglos previamente seleccionadas.
Los umbrales de hibridacion de esas bases fueron 1,243.97 y 1,028.96 (valores de
intensidad).

Los valores de intensidad que marcaron el umbral de hibridacién en los datos
de mosca fueron 737.00 y 748.91. Con base en estos umbrales se encontraron
62,850 y 53,555 sondas con hibridacion positiva; la prueba de simultaneidad en

estos datos arrojo 51,538 sondas MH.

7.5.2 Evaluacion de calidad basada en microarreglos y seleccion de
ensamble

El criterio propuesto, fundamentado en mapeos sonda MH a los ensambles,

identifico a los ensambles k21 de ambos organismos como los de mayor calidad, y

consecuentemente, respaldo su seleccion dentro de los conjuntos de ensambles

(Tabla XIlI).
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Tabla XIlll. Evaluacion de calidad y seleccion de ensamble basados en
microarreglos.

Organismo Ensambles Contigs Mapeados Porcentaje (%)

31,537.20 89.90

k21 12.07 0.03
i 31,449.60 89.65
Raton k25 6.14 0.02
30,918.20 88.14

k31 15.44 0.04
32,759.40 63.56

k21 6.58 0.01
Mosca de la K25 31,579.00 61.27
fruta 5.61 0.01
28,696.00 55.68

k31 2.82 0.01

Cinco replicas por grupo de ensamblaje: promedio/desviacion estandar. Valores maximos indicados en gris.

7.5.3 Verificacion del criterio propuesto
Los resultados del criterio de microarreglos para la evaluacion de calidad y seleccion
de ensamble dentro de la estrategia de ensamblaje multiple apuntaron a los
ensambles k21 como los ensambles de mayor calidad; por lo tanto, dichos
ensambles fueron indicados para seleccion dentro de su conjunto. La seleccién por
medio del criterio propuesto coincide con la evaluacioén de calidad por referencias
(mapeos estrictos Bowtie2), por tanto, respalda la seleccion y prueba la validez del
criterio.

Las pruebas ANOVA de una via y las pruebas consecutivas Tukey indicaron la
existencia de diferencias significativas de sondas MH mapeadas entre los tres
grupos de ensamblaje para ambos organismos. Raton: F212= 3,986.39, p<0.05.

Mosca de la fruta: F2,12= 791,553.52, p<0.05 (asumiendo distribuciones normales).

7.6 Generalizacidén de datos experimentales para evaluacion
Se usé evidencia experimental para el entrenamiento de Modelos Markovianos
Ocultos para la evaluacion de ensambles de mosca de la fruta y camaron blanco.

Se describen sus resultados en las siguientes secciones.
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7.6.1 Empleo de HMMs con base en microarreglos para evaluacién de
ensambles de mosca de la fruta

Se tomaron probe sets de microarreglos de expresion génica con evidencia de

hibridacion como evidencia experimental. Posterior a su entrenamiento con base en

dichos probe sets, se evaluaron ensambles completos por medio de estos HMMs y

se determiné cual de los ensambles dentro de un conjunto tuvo mayor calidad. El

procedimiento realizado fue verificado a través de los mapeos

ensamble/transcriptoma de referencia por medio del alineador Bowtie2.

7.6.1.1 Conjunto de ensambles de novo de transcriptoma
Se usaron los primeros ensambles de mosca de la fruta provenientes de los grupos
de ensamble con variacion de k-mero. Las métricas tradicionales cantidad de

contigs y cobertura apuntan al ensamble k25 como el mejor del conjunto (Tabla VII).

7.6.1.2 Evaluacion de ensambles por medio de HMMs

Se detectaron 8,136 probe sets con evidencia de hibridacion, los cuales fueron
tomados para el entrenamiento de 8,136 HMMs. El promedio de evaluaciones
maximas por ensamblaje y las evaluaciones maximas normalizadas se muestran en
la tabla XIV. La evaluacion por medio del conjunto de HMMs identifico al ensamble

k21 como el de mayor calidad.

7.6.1.3 Evaluacion de ensambles por medio mapeos

Los porcentajes de mapeos Bowtie2 a la referencia de transcriptoma se muestran
en la tabla XIV. La evaluacién con base en los modelos coincide con los mapeos al
transcriptoma de referencia y al uso directo de sondas de microarreglo, identificando

al ensamble k21 como el de mayor calidad.
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Tabla XIV. Evaluacién por medio de HMMs, mapeos a la referencia de
transcriptoma, y mapeos a bases de datos de proteinas UniProt/Swiss-Prot.

Ensamble k21 k25 k31
Probabilidad de ensamble
normalizada (8,136 HMMs) 78144 15847 ~2006.2

Mapeos_ Bowtie2 de ensambli al 7117 69 34 65.44
transcriptoma de referencia (%)
Ma_peos de sondas hlbrlda.das0 de 63.56 61 27 55 68
microarreglo al ensamblaje (%)
Mapeos BLASTN de ensamble al 98.73 98.88 99 14

transcriptoma de referencia (%)
Mapeos BLASTX de ensamble a
la base de datos de proteinas 58.72 59.48 60.41
UniProt/Swiss-Prot (%)

1 Valores de probabilidad expresados en logaritmo base 10

7.6.2 Empleo de HMMs con base en UniGenes para evaluacién de ensambles
de camaroén blanco

Se tomaron como evidencia experimental secuencias contenidas en clusters

UniGene de camardn blanco, los cuales fueron generalizados por medio de Modelos

Markovianos Ocultos. Al momento del acceso a la base de datos UniGene se

encontraron 68 clusters bajo las condiciones dictadas en la metodologia (Lista

completa en el Anexo F).

El uso de modelos permitié la evaluacion de ensambles completos y
posteriormente determinar cual de los ensambles dentro de un conjunto tiene mayor
calidad. El procedimiento realizado fue verificado por medio de mapeos a bases de
datos de proteinas, coincidiendo la evaluacion con base en los HMM con el mayor
porcentaje de mapeo a la base de datos UniProt/Swiss-Prot, identificando el

ensamblaje k31 de camaron blanco como el de mayor calidad.

7.6.2.1 Conjunto de ensambles de novo de transcriptoma
Se generaron tres ensambles de novo a partir de los datos de camaron blanco
variando la longitud de k-mero. Las métricas tradicionales N50 y cantidad de contigs

apuntan al ensamble k25 como el mejor del conjunto (Tabla XV).
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7.6.2.2 Evaluacion de ensambles por medio de HMMs

En 32 de los 68 clusters UniGene se detectaron al menos 20 secuencias sin bases
indeterminadas, por lo cual se usaron para entrenar modelos. El promedio de
evaluaciones maximas por ensamblaje y evaluaciones maximas normalizadas se
muestra en la tabla XV, encontrando la evaluacidn maxima por conjunto en el

ensamble k31, lo cual coincide con el mapeo a la base de datos de proteinas.

7.6.2.3 Evaluacion de ensambles por medio mapeos

Se efectuaron los mapeos de ensambles a UniProt/Swiss-Prot, identificando por
medio de éstos al ensamble k31 como el de mayor semejanza a la base de datos
de proteinas, por tanto, como el ensamble de mayor calidad dentro del conjunto
(Tabla XV).

Tabla XV. Métricas y evaluaciones de los ensambles de camaron blanco por medio
de HMMs y mapeos a la base de datos de proteinas UniProt/Swiss-Prot.

Ensamble

Métrica k21 k25 k31

Longitud minima de contig 201 201 201
Longitud maxima de contig 15,875 13,490 13,424
Longitud promedio de contig 541.23 547.50 530.42

N50 678 696 649
Cantidad de contigs 56,678 68,126 63,739
Contigs mapeados 13,517 16,800 16,828
Porcentaje de mapeo (%) 23.84 24.66 26.40

Probabilidad normalizada de
-658.95 -659.6003 -645.1959

ensamble’

1 Valores de probabilidad expresados en logaritmo base 10. Valores maximos marcados en gris.
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8. DISCUSION
A pesar de que los transcritos de los cual proviene una biblioteca de lecturas RNA-
Seq es finito, no existe un ensamble unico para dichas lecturas. Diversos ajustes de
condiciones iniciales ya sean burdos o finos, pueden ser hechos al momento de
generar ensambles. Un ajuste burdo puede constar desde la seleccidn de
ensamblador hasta las estrategias de preprocesamiento. Un ajuste fino conlleva la
variacion de parametros internos del ensamblador que estan relacionados
directamente con el algoritmo de ensamblaje (DBG), como los numeros minimos y
maximos de tanto de entrada como de salida de vértices a los nodos, o como la

variacion de la longitud de k-mero.

8.1 Ensamblaje bajo condiciones iniciales iguales en distintas plataformas:
repetibilidad, variabilidad y efectos de los equipos de computo

La disponibilidad de memoria de las plataformas de computo es fija y esta dada por
la cantidad de RAM del equipo. Sin embargo, el usuario puede asignar los
parametros del software para establecer distintas limitantes al uso de memoria para
el ensamblaje. El parametro de uso de memoria en los ensamblajes de organismos
modelo se configurd para ser mayor que los limites tedricos, que fueron calculados
segun la relacion cantidad de lecturas por GB de memoria dada por el software
Trinity (~7.6, y ~7.2 GB, para mosca de la fruta y pulga de agua respectivamente,
mostrados en la Tabla I). No obstante, se observa en la figura 9 que los procesos
usaron mas del doble o el triple de la memoria asignada, revelando que el
ensamblador tiende a utilizar cuanta RAM esté disponible para realizar sus
procesos, independientemente de los valores asignados al parametro. Por ejemplo,
segun la asignacion de memoria para H,, el uso debidé haber sido menor a 64 GB,
pero excedido en mas de 11 GB en ambos organismos (ver Tabla VI). Los limites
reales fueron por tanto 20 y 24 GB para plataformas menores (estacion de trabajo:
W,y W,)y 128 GB para HPC (HPC: V,, V,, H; y H,).

Aun sin hacer cambios, ensamblar en distintas ocasiones un mismo conjunto

de lecturas en el mismo equipo y condiciones iniciales generdé ensambles con
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distinto nivel de variabilidad (Tabla IV y las figuras 6, 7 y 8), y de igual manera al
cambiar la disponibilidad de memoria de la plataforma, la variabilidad cambia. Las
desviaciones estandar en la cantidad de contigs indican muy poca variacion en el
numero de secuencias ensambladas (6 min — omax: 2.3-6.7, 15.05-39.9 y 26.74-
29.87 para mosca de la fruta, pulga de agua y camaron blanco respectivamente),
en general, pero tienden a ser mayores en la estacion de trabajo (Tabla lll).

Segun el estudio de contenido de los contigs hay mas repetibilidad en los
ensambles procesados en HPC, que tienen mayor disponibilidad de memoria
(porcentajes minimos y maximos de repetibilidad: 95.51 - 98.58, 77.55 - 93.85% y
82.91 - 93.87 para mosca de la fruta, pulga de agua y camardn blanco
respectivamente), tal como se muestra en las figuras 6 y 7, y la tabla IV.
Inversamente, la estacion de trabajo tuvo mas variabilidad, al tener menos memoria
(porcentajes minimos y maximos de variabilidad: 2.26 - 4.49, 10.68 - 22.45y 6.12 -
17.34 para mosca de la fruta, pulga de agua y camaron blanco respectivamente)
como se indica en la tabla IV. En las configuraciones V; y H; se asigné el mismo
valor (24 GB) al parametro el uso de memoria que en configuracion W,; no obstante,
al no ser este parametro una limitante real, la repetibilidad en HPC fue mayor. Para
el caso de de V; y H;, donde ambas tenian 128GB de memoria disponible se
esperaban repetibilidades similares; no obstante, en H; fue menor, sugiriendo que,
aparte de la disponibilidad de memoria, otros recursos computacionales pueden
tener influencia en ensamblaje, tales como caracteristicas intrinsecas del
procesador o la arquitectura del sistema de codmputo (monolitico?, distribuido’, etc.).
Este y otros aspectos, como el niumero de nucleos de procesamiento, necesitan ser
estudiados para ampliar el conocimiento de los efectos computacionales en

ensamblaje.

4+ Sistema monolitico: se refiere a un unico equipo de cémputo.

5 Sistema distribuido: un sistema distribuido de computo consta de multiples
componentes de software que estan localizados en multiples computadoras, pero
que corren como un solo sistema.
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Las plataformas con menos memoria produjeron un conjunto unién mayor de

contigs (Ctotaly, m ny)- Consecuentemente, se determin6 por medio de mapeos a las

referencias codificantes de los organismos, si estas secuencias, producto de un
algoritmo computacional, mostraron correspondencia a transcritos reales. Los
mapeos de los contigs no intersectados de los organismos modelo, que representan
la variabilidad producida por la plataforma de cémputo, fueron mayores para los
conjuntos generados en la estacion de trabajo; porcentajes minimos y maximos de
mapeo por variabilidad de plataforma: 97.59 — 99.16 y 60.87 — 76.64 para mosca
de la fruta y pulga de agua respectivamente (Tabla VIII, y figuras 10 y 11). Los

mapeos de los conjuntos no intersectados exclusivos por plataforma I_mzfp,m)son

similares para ambos organismos: ~30%, estos representan la proporcion de
informacion validada generada de manera exclusiva por una plataforma dada (Tabla
VIIl). En ambos casos, variabilidad total y exclusiva, los mapeos fueron
aproximadamente dos veces mayores en los contigs variables generados en la
estacion de trabajo en comparacion con HPC (Tabla 1X).

Gran porcentaje de los contigs obtenidos en los ensambles de ambos
organismos corresponden a transcritos reales. No obstante, algunos contigs no
lograron ser mapeados a sus referencias, pero esto no significa que las secuencias
no mapeadas sean incorrectas, simplemente dichos contigs pueden ser parte de
transcritos que aun no han sido descubiertos por falta de conocimiento sobre la
biologia molecular del organismo, y, por tanto, no estan contenidos en la referencia.

En el caso de camaroén blanco, a falta de disponibilidad de un transcriptoma de
referencia, la verificacion de calidad se realiz6 comparando los ensambles con la
base de datos de proteinas de alta calidad UniProt/Swiss-Prot (The UniProt
Consortium, 2017). Los porcentajes de mapeos de contigs no intersectados de
camaron blanco, que representan el mapeo de la variabilidad por plataforma, fueron
de 35.16% y 14.78% para W, y V, respectivamente (Tabla Xl). Si bien los
porcentajes de mapeos son bajos, la base de datos de proteinas esta relacionada
a secuencias de diversas especies y organismos distintos a camaron blanco, que,

siendo mas estudiados, estan representados con mayor proporcion. En la estacion
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de trabajo se generaron 7.20 veces mas contigs no interceptados mapeados

I_mp(p,cam) en comparacion con HPC (Tabla XII).

Dados estos resultados, se evidencio que la variacion de un ensamblaje esta
dada en funcion de la disponibilidad de memoria del equipo de computo: a mayor
disponibilidad de memoria hay menor variacion en ensamblaje y a menor
disponibilidad de memoria hay mayor variacion en ensamblaje.

Una de las principales ventajas del RNA-Seq es la capacidad de descubrimiento
de nuevos transcritos (Korf, 2013). Se sugiere el emplear una estrategia de
ensamblaje de novo multiple de transcriptoma para el descubrimiento de una mayor
cantidad de transcritos, la cual consiste en la obtencion de varios ensambles bajo
condiciones iniciales iguales en plataformas computacionales con baja
disponibilidad de memoria, pero viables para proceso. Posteriormente, realizar la
unidon de contigs de multiples ensambles, ya que se logra obtener conjuntos mas
grandes de contigs de alta calidad, como fue realizado en los contigs obtenidos en

la estacion de trabajo.

8.2 Ensamblaje bajo condiciones iniciales distintas: analisis de métricas
tradicionales
Diversas métricas estadisticas buscan dar un indicativo de la calidad de ensamble
con respecto al transcriptoma original, pero éstas métricas no muestran indicios
cuantitativos del desempefio del equipo de cédmputo o su influencia en el conjunto
de contigs. La siguiente etapa del proyecto se enfocd en explorar cambios en
ensambles de novo debido a la variacion de condiciones iniciales en dos organismos
modelo, ratdbn y mosca de la fruta, y explorar con base en dichos cambios el
desempeno de diversas métricas tradicionales de calidad. En este caso, el
parametro de cambio seleccionado fue la longitud de k-mero porque tiene influencia
directa sobre la sensibilidad y especificidad de ensamblaje (Zerbino y Birney, 2008).
Cabe destacar que en esta etapa no se hicieron intersecciones o uniones de contigs,
ya que se procuro identificar exclusivamente la influencia del parametro sobre el

ensamblaje.
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Se obtuvieron 5 ensambles por longitud de k-mero minima, estandar y maxima
(k21, k25 y k31) en ambos organismos. Los mapeos a transcriptomas de referencia,
que es la mejor evaluacion de calidad disponible al momento, mostraron que los
ensambles k21 se asemejan mas a la referencia codificante, mapeando el 74.28%
y 71.17% de los contigs de ratén y mosca de la fruta a su respectiva referencia
(Tabla X).

Las métricas a las que mas se recurre para evaluar la calidad de ensamble de
novo de transcriptoma, entre ellas N50, revelaron ser inconsistentes con respecto a
la referencia, al identificar distintos grupos de ensambles en ambos organismos
como los de mayor calidad (Tabla VII). En ratén, tres de las cinco métricas
tradicionales cuantificadas si coincidieron con el mapeo (contigs totales, contigs sin
isoformas y cobertura). Sin embargo, la métrica mas recurrida, N50, no coincidié, al
igual que longitud de ensamble, ya que identificaron a los ensambles k25 como los
de mayor calidad. Caso contrario, en mosca de la fruta, la unica métrica que
coincidié con el mapeo fue N50. Todas las demas identificaron incorrectamente a
k25 como los ensambles de mayor calidad.

Longitudes mayores de k-mero vuelve mas especifico al algoritmo de ensamble
(DBG), pero también implicaria que se reduciria la capacidad de construir nuevas
secuencias. Caso contrario, longitudes menores de k-mero potencializan la
capacidad del algoritmo de construir un mayor numero de secuencias, pero aumenta
la probabilidad de construir secuencias que sean computacionalmente correctas
pero que no tengan correspondencia a un transcrito real (Compeau et al., 2011;
Zerbino y Birney, 2008). Se puede observar en los ensambles generados para
ambos organismos, que efectivamente la longitud maxima de k-mero (k31)
correspondio con la menor cantidad de contigs construidos. Sin embargo, la longitud
minima (k21) solo en ratoén coincididé con la mayor cantidad de contigs (Tablas VIl y
X). Mas aun, para los conjuntos de ensambles del estudio, el parametro no mostrd
una correspondencia directa con los mapeos a los transcriptomas de referencia.

Las métricas cuantitativas no son consistentes con respecto a la calidad del

ensamble, no siempre coinciden con la evaluacién de calidad (Brown, 2013a).
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Muchas de estas métricas fueron creadas con el objetivo de evaluar ensambles de
genomas. Estas métricas originalmente fueron dirigidas para evaluar ADN, no miles
de secuencias de ARN representadas por los transcritos. De esta manera,
estadisticos como longitud de ensamble, cobertura de lecturas, y N50 se tornan
ambiguas en el contexto de evaluar la reconstruccion de un conjunto de miles de
secuencias de distintas longitudes (ensamblaje de transcriptoma) (O’Neil y Emrich,
2013).

Este analisis enfatiza la necesidad de tener medios para evaluar de una manera
certera la calidad de un ensamble, ya que en el tipico caso de novo, no se cuenta
con transcriptomas de referencia, y como se ha demostrado las métricas
tradicionales y valores especificos de parametros no garantizan correspondencia de

las reconstrucciones con los transcriptomas reales.

8.3 Uso directo de datos experimentales para la evaluacion de calidad y
seleccion de ensamble

Como se menciond con anterioridad, la determinacion de calidad de un ensamble
puede estar enfocada en estimar la similitud de la reconstruccion con respecto a
secuencias de referencia de la misma especie o especies cercanas (O’Neil y
Emrich, 2013). De esta manera se utilizaron microarreglos de forma directa y
generalizada, y UniGenes de forma generalizada, para la evaluacion y selecciéon de
ensamble al ser secuencias que proveen evidencia experimental del estado de un
transcriptoma.

El uso directo de evidencia experimental en la evaluacion de ensamble
consiste en la implementacion de un criterio de calidad auxiliar en la identificacion
de la mejor reconstruccion posible dentro de un conjunto de ensambles de novo de
transcriptoma. Esta identificacion fue realizada por medio de sondas de
microarreglos de expresidon génica con hibridacion positiva (sondas MH),
permitiendo la seleccidn del ensamble con mayor calidad dentro del conjunto. La

aplicacion de este criterio en los conjuntos de ensambles con variacion de longitud
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de k-mero conllevo a la seleccién de los ensambles k21 de mosca y raton (Tabla
XIII).

La evaluacién de calidad basada en microarreglos se verifico por medio de
mapeos de los conjuntos de ensambles con respecto a sus respectivos
transcriptomas de referencia. En ambos casos, raton y mosca, los ensambles k21
tuvieron alineamientos mas altos, siendo identificados de esta manera como las
reconstrucciones con mayor calidad y validados por medio de sus respectivas
referencias (Tabla X).

El criterio basado en microarreglos diverge del criterio NSO en raton, sin
embargo, coincide con la cantidad maxima de contigs construidos. Esto es distinto
para mosca donde N50 coincide con el criterio propuesto, pero no es el caso para
las demas métricas.

La diferencia entre las sondas MH mapeadas a los ensambles k21 y k25 de
ratén es pequena, solo un 0.25% del mapeo (88 sondas). Aun asi, este porcentaje
representd una diferencia estadisticamente significativa (Raton: F2,12=3,986.39,
p<0.05. Mosca de la fruta: F2,12=791,553.52, p<0.05; asumiendo distribuciones
normales), la cual correspondié a 3,719 contigs. Cualquier diferencia en mapeo de
sondas, por mas pequefia que sea, sugiere mayor calidad de ensamble. En este
caso, los contigs correspondientes a la diferencia de mapeos de sondas MH
pudiesen representar secuencias de alta relevancia. En este contexto, usar las
métricas tradicionales de calidad para la evaluacion y posterior seleccion de
ensamble pudiese descartar potenciales transcritos de alta relevancia.

Una de las ventajas principales del RNA-Seq con respecto a su técnica
predecesora, los microarreglos de expresion génica, es la capacidad de detectar
nuevos transcritos. Independientemente de que las probabilidades de encontrar
nuevos transcritos aumenta al obtener mayor cantidad de transcritos, los contigs
excedentes no reflejan necesariamente mayor calidad de ensamble. Se observa
esto en los ensambles de mosca de la fruta, donde los conteos mas altos de contigs
fueron para el grupo k25, pero el grupo que mejor refleja al transcriptoma, indicado
por el mapeo, es el k21 (Tabla VII).
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El uso del criterio con base en evidencia experimental para la evaluacion y
seleccion de ensamble permitio la reduccion de incertidumbre en comparacién con
los criterios cuantitativos, pero esta estrategia depende de las secuencias utilizadas
para la evaluacion de calidad. Esto también es aplicable al utilizar cualquier tipo de
evidencia gendmica o transcriptomica, por ejemplo, los mapeos de ensamble con
respecto a un conjunto de proteinas o transcriptomas de referencia de especies
cercanas. Por otra parte, criterios consistentes de evaluacién de calidad de
ensamble estan basados exclusivamente en regiones conservadas, como los
procedimientos BUSCO o CEGMA (Parra et al., 2007; Siméao et al., 2015), pero
estos no evaluan las porciones no conservadas de los ensambles.

El criterio basado en microarreglos esta fundamentado exclusivamente en
secuencias hibridadas a un transcriptoma. La hibridacion permite detectar la
expresion en condiciones iguales o similares a una experimentacion RNA-Seq,
permitiendo en si la evaluacién de ensamble con base en la condicion biolégica de
estudio. Asi, la hibridacidén detecta exclusivamente segmentos de secuencias que
estan siendo expresadas en el tiempo y condicion del experimento. Esto constituye
la mejor ventaja del criterio propuesto.

La evaluacion con respecto a sondas hibridadas implica una ventaja practica ya
que unicamente se evaluarian los ensambles con respecto a un subconjunto de
secuencias, no con respecto a bases de datos completas, como transcriptomas de
referencia o bases de datos de proteinas, que requieren largos tiempos de
procesamiento para la busqueda de similitudes. Asi, el flujo de trabajo propuesto
constituye una metodologia simplificada para la evaluacion de calidad y seleccién
de ensamble dentro de la estrategia de ensamblaje multiple.

Como se mencion6 con anterioridad, hay escasa disponibilidad de
transcriptomas de referencias de especies menos estudiadas, como organismos no
modelo, los cuales suelen ser de interés comercial. Pero existen millones de bases
de datos de microarreglos estan disponibles y son de libre acceso. Dichas bases de
datos fueron obtenidas empleando técnicas perfeccionadas y depositadas en

repositorios publicos cumpliendo con estandares rigurosos de calidad, como MIAME
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(Brazma, 2009; Brazma et al., 2001; Rustici et al., 2013). Estas caracteristicas
hacen del criterio de calidad con base en microarreglos una alternativa practica y
factible para la evaluacion con base en evidencia experimental y la seleccion de

ensamble.

8.4 Generalizacion de datos experimentales: HMMs con base en
microarreglos para la evaluacion de ensambles

Extendiendo el uso de datos experimentales para la evaluacién de calidad de

ensamble se implementd el uso generalizado de los datos de microarreglo y

posteriormente se extendio la implementacion a la generalizacion de UniGenes para

la evaluacion de calidad.

El uso generalizado por medio de HMMs entrenados a partir de probe sets
de microarreglo con evidencia de hibridacion permitio la evaluacion y seleccion del
ensamble con mayor calidad dentro de un conjunto de ensambles de mosca de la
fruta. La evaluacion por medio del conjunto completo de modelos entrenados, 8,136
en total, aplicada a los tres ensambles con variacion en longitud de camero,
identifico al ensamble k21 como el de mayor calidad, coincidiendo con los mapeos
estrictos del transcriptoma de referencia (Bowtie2) y con el uso directo de las sondas
hibridadas para la evaluacién de calidad.

Las verificaciones de calidad de los organismos modelo utilizadas en los
analisis de desempenos de métricas de calidad y en las inclusiones directa y
generalizada de datos experimentales se realizaron con mapeos mas especificos a
la aproximacion del transcriptoma, mapeos ensamble a referencia usando el
alineador Bowtie2 con altos umbrales de alineamiento; esto proporcioné
verificaciones estrictas de calidad.

Los mapeos BLASTN son estrategias de verificacion que se usan de manera
regular para evaluar calidad (Mundry et al., 2012; O’'Neil y Emrich, 2013). Sin
embargo, comparandolos con mapeos estrictos que identifican mayores niveles de
similitud entre secuencias, los mapeos BLASTN muestran no ser la mejor opcién

para evaluar calidad; esto se observa en la identificacion del ensamble k31 por
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medio del mapeo BLASTN, que fue contraria a la identificacion del ensamble k21
del mapeo Bowtie2.

Los HMMs captaron la variabilidad de los datos de evidencia de expresion de
tal forma que una vez que estos se utilizaron para la evaluacion y seleccion de
ensamble tuvieron un nivel de deteccion de calidad similar a los mapeos estrictos

(Bowtie2), y superando el nivel de deteccién de mapeos BLAST.

8.5 Generalizacién de datos experimentales: HMMs con base en UniGenes
para la evaluacion de ensambles de camarén blanco
Litopenaeus vannamei es la principal especie de comercializacion en México y su
cultivo constituye una de las principales actividades econdmicas dentro de la
acuacultura en nuestro pais. En el ciclo 2011-2012 fueron reportados de 99 a 179
mil toneladas de produccion, representando ~90% de los cultivos de los estados de
Sonora, Sinaloa, Baja California Sur y Nayarit (Alvarez-Sanchez, 2017;
CONAPESCA, 2013). Dada su importancia, se seleccionaron datos de este
organismo para la implementacion de generalizaciones para la evaluacion de
calidad de ensamblaje de novo, ya que el camarén blanco no cuenta con un
transcriptoma de referencia. Este organismo tampoco cuenta con microarreglos, y
aunque se pudiesen usar datos de microarreglos con hibridacion heterdloga (Ruiz-
Laguna et al., 2016), en este estudio se utilizaron UniGenes para obtener HMMs.
Siendo los clusters UniGene grupos de secuencias con distinta procedencia
(secuencias EST, ARNm, etc. de diversos tejidos), su empleo directo no es
recomendable. Sin embargo, el uso de HMMs entrenados a partir de UniGenes
permitid la evaluacion y seleccion del ensamble con mayor calidad dentro de
distintos ensambles. La aplicacion de este criterio en un conjunto de ensambles con
variacion de longitud de k-mero identifico al ensamble k31 de camardn blanco como
el de mayor calidad (Tabla XV).
Para el ensamblaje de novo de transcriptoma para camardn blanco solo se

obtuvo un ensamble por longitud de k-mero. De la misma forma, la evaluacion de
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calidad por medio de modelos se basdé en secuencias experimentales, clusters
UniGene, que son de facil acceso.

Dada la falta de disponibilidad de un transcriptoma de referencia para
camaroén blanco, no se pueden utilizar mapeos estrictos a secuencias nucleotidicas
de referencia, como los mapeos Bowtie2. Consecuentemente, la verificacion de
calidad para este organismo se realiz6 mapeando los ensambles a la base de datos
de proteinas UniProt/Swiss-Prot, ya que la evaluacion apoyada en esta base de
datos es una practica comun en la verificacion de evaluacién de calidad para
organismos sin referencia (O’'Neil y Emrich, 2013). Dichos mapeos identificaron al
ensamble k31 como el de mayor semejanza a las secuencias de referencia
(proteinas UniProt/Swiss-Prot), lo cual coincide con la evaluacion con base en
HMMs (Tabla XV).

Se observa nuevamente que las métricas tradicionales divergen tanto con los
mapeos como con la evaluacion por modelos. La cantidad de contigs y la longitud
N50 identificaron al ensamble k25 como el de mayor calidad, mientras que la
longitud maxima de contig fue encontrada en el ensamble k21 (Tabla XV).

Como se observd en camaron blanco, se pueden obtener modelos a partir de
distintos tipos de secuencias que provean evidencia experimental. Adicionalmente,
el entrenamiento de cada modelo no requiri6 de muchas secuencias. Se identifico
el mejor ensamble empleando 32 HMMs entrenados con 20 secuencias de 25 bases
por cluster, y las evaluaciones por medio de estos modelos coincidieron con mapeos
BLAST, que son comunmente empleados para evaluar ensamblaje o realizar
anotaciones (Moreton etal.,, 2016). Esto representa uno de los principales
beneficios de la generalizacion, ya que en organismos no modelo hay poca
disponibilidad de evidencia experimental y esta pudiese no ser suficiente para su
empleo directo en los flujos de trabajo de ensamblaje de novo de transcriptoma.

El generar modelos requiere del preprocesamiento de los datos de evidencia
experimental. Sin embargo, los HMM empleados para la evaluaciéon de ensamblaje
son relativamente sencillos. Estos pueden ser obtenidos por medio de paqueterias

preprogramadas para entrenamiento y evaluacion, como las aplicaciones de
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computo cientifico R y Matlab (Crawley, 2012; Murphy, 2005; MathWorks, 2013), o

por medio de lenguajes de programacion comunes.
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CONCLUSIONES

El uso de evidencia experimental ya sea de manera directa o generalizada,
mostro tener una mejor correspondencia a mapeos estrictos que las métricas
tradicionales, e inclusive, mejor correspondencia que mapeos de referencia por
métodos estandar de alineamiento (BLAST).

La evaluacion por mapeos con alineamiento estricto a transcriptomas de
referencia, demostraron que las métricas tradicionales, de caracter cuantitativo,
son malos indicadores de la calidad de un ensamble.

Se sugiere el uso de evidencia experimental, ya sea de manera directa o
indirecta, por medio de Modelos Markovianos Ocultos, para la evaluacion vy
seleccién de ensamblajes de novo multiples.

Las evaluaciones por medio de HMMs son indicadores eficientes de calidad y
mostraron ser factibles y aplicables a los organismos estudiados.

Se demostré que dos 0 mas ensambles de novo de transcriptoma generados en
condiciones iniciales idénticas presentan diferencias en su contenido, y que
estas diferencias no son reflejadas en las métricas cuantitativas, incluyendo
numero de contigs o N50.

Se demostré que el contenido de los ensambles también depende de las
caracteristicas del equipo de coémputo, explorandose la dependencia de la
disponibilidad de memoria.

La variabilidad de contigs en los ensambles de novo de transcriptoma fue mayor
en plataformas computacionales con menor disponibilidad de memoria. No
obstante, los contigs extra originados por dicha variacion mostraron tener
correspondencia con transcriptomas de referencia. Por tanto, se proponen
realizar uniones de multiples ensambles procesados bajo las mismas
condiciones iniciales en plataformas de baja, pero, suficiente memoria, para el
descubrimiento de una mayor cantidad de contigs.

El ensamblaje de novo de transcriptoma es una etapa clave en estudios
exploratorios del contenido de ARN en muestras de organismos sin referencia.

Las implementaciones realizadas en este proyecto permiten mejorar criterios de
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evaluacion de calidad y seleccidn ensamble para potencializar el descubrimiento
de transcritos, haciendo uso de bases de datos de libre acceso y de una mejor
seleccion de recursos computacionales.

Dada la eficacia de los HMMs con base en evidencia experimental, se sugiere a
futuro, emplear dichos modelos dentro del algoritmo de ensamblaje, lo cual

implicaria la modificacién del software ensamblador.
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9.1 Contribuciones

Este proyecto proporciona nuevos mecanismos que permiten mejorar la evaluacion
de calidad y seleccion de ensamble en el contexto de ensamblaje multiple. Los
mecanismos generan indicadores sustentados en evidencia experimental, con
mejor desempefio que criterios de seleccion anteriores, como la métrica NSO que
habia sido la mas recomendada para seleccion. De esta manera los mecanismos
propuestos permiten:

1. Facilitar el uso de evidencia experimental para determinacion de calidad
mediante:

- Microarreglos como evidencia experimental para la evaluacion de
calidad de ensamblaje de novo de transcriptoma.

- Modelos Markovianos Ocultos como generalizacion de evidencia
experimental para la evaluacion de calidad de ensamblaje de novo de
transcriptoma.

2. Provee criterios de evaluacion y seleccion de ensamble aplicable dentro de
la estrategia de ensamblaje multiple.

Este proyecto también proporciona por primera vez reportes detallados sobre la
influencia de los equipos de computo en los resultados finales de un proceso de
ensamblaje de novo de transcriptoma y da directivas para su aprovechamiento. De
esta manera:

1. Se da evidencia que no hay un ensamble unico para un conjunto de lecturas
de secuenciacion que se presenten como datos de entrada a un
ensamblador.

2. Se provee evidencia de que los ensambles dependen de la seleccién de
equipo de computo, demostrando en especifico la influencia de la memoria:
entre mas baja sea la disponibilidad de memoria, mayor sera la variabilidad
de ensamblaje.

3. Propone el aprovechamiento de plataformas computacionales de baja

capacidad de memoria para incrementar el descubrimiento de contigs.
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9.2 Trabajo futuro

1.

Analizar el efecto de los criterios propuestos en el analisis de secuencias no
codificantes.

Incluir los HMMs dentro del algoritmo de ensamblaje, lo cual daria una
alternativa a la resoluciéon de ambigledades en la construccion de contigs.
Consecuentemente se requeriria la modificaciéon del codigo del software
ensamblador.

Explorar formas adicionales de generalizacion.

Explorar los efectos sobre el proceso de ensamble de otras variables de la
plataforma de computo. Por ejemplo: cantidad de nucleos de procesamiento,
arquitectura del procesador, virtualizacion, administracidén de procesos, entre
otros.

Reducir el tiempo de procesamiento de las evaluaciones por medio de HMMs
empleando estrategias de procesamiento de computo paralelo.

Analizar el potencial beneficio del uso de evidencia experimental para
evaluacion de calidad en el contexto de ensamblaje por referencia.

Explorar en laboratorio los productos finales de los procesos

computacionales.
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11. ANEXOS

Anexo A. Ensamblaje de novo de transcriptoma, el ensamblador Trinity

El ensamblador Trinity hace uso de distintos programas para llevar a cabos los
procesos de sus tres modulos, Inchworm, Chrysalis y Butterfly. Su funcionamiento
requiere de equipos de computo de mediana a alta capacidad, es decir, plataformas
con multiples nucleos de procesamiento y alta disponibilidad de memoria RAM con
sistemas operativos Linux de 64 bits. Segun especificaciones del desarrollador se
requieren como minimo dos nucleos de procesamiento y aproximadamente 1 GB
de memoria RAM por cada millén de secuencias de entrada.

El médulo Inchworm obtiene el catalogo de k-meros y con base en éste se
forman colecciones unicas de contigs lineares. Inchworm utiliza construcciones
extendidas de secuencias (greedy extensions) con base en k-meros, asi recupera
solo un (mejor) contig para un conjunto de variantes que comparten k-meros
provenientes del mismo cluster de lecturas (que pueden ser causados por splicing
alternativo, duplicacion de genes o variacién alélica). Este modulo es el mas
demandante de los tres en términos de memoria y corre en un maximo de seis
nucleos de procesamiento independientemente si la asignacién inicial es mayor
(Haas et al., 2013a).

El moédulo Chrisalys agrupa los contigs que corresponden a porciones de
transcritos con splicing alternativo o porciones unicas de genes paralogos. Después
construye un DBG para cada grupo de contigs relacionados, reflejando cada grafo
la complejidad de traslapes entre variantes.

El ultimo modulo, Butterfly, analiza las trayectorias de los DBGs con respecto
a sus respectivas lecturas y pareamientos de lecturas y reporta todas las secuencias
de transcritos plausibles, resolviendo también isoformas con splicing alternativo y
transcritos provenientes de genes paralogos.

Una corrida de Trinity involucra muchos clusters de lecturas, cada uno
ensamblado separadamente, con los cuales se generan ‘genes’ e ‘isoformas’ que
son depositadas en directorios individuales. Finalmente, se unen todos los contigs

construidos en el proceso en un archivo fasta.
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Cada contig tiene un numero de identificacion que comprende, el numero de
‘gen’ del cual proviene, el numero de isoforma, la longitud del contig y la trayectoria
recorrida en el grafo que lo origind. Asi también, la trayectoria es descrita como una
serie de numeros de nodos y su posicion en el contig. Por ejemplo, los dos contigs
mostrados a continuacién describen dos transcritos procedentes del cluster 111.01,
por lo tanto, del mismo DBG, y provienen de los genes cDN111.01 g1 y
cDN111.01_g2, ambos tienen solo una isoforma y ambos tienen una longitud de
1247 bases. El DBG tiene forma de burbuja, lo cual podemos ver en un archivo
distinto al documento fasta de salida.

Para el primer contig el nodo ‘2476’ corresponde al rango de secuencia 0-
299, el 2477 del 300-323 y el ‘2478’ del 324-1246 de la secuencia del contig. Los
numeros de nodo son unicos al identificador de gen, asi los nodos en el DBG pueden
ser comparados entre isoformas provenientes del mismo cluster.
>cDN111.01_g1_i1 len=1247 path=[2476:0-299 2477:300-323 2478:324-1246] [-1,
2476, 2477, 2478, -2]

>cDN111.01_g2_i1 len=1247 path=[2473:0-299 2474:300-323 2475:324-1246] [-1,
2473, 2474, 2475, -2]

Contig Posicion Secuencia
cDN111.01_g1_i1 298 AAGGGAAGGTTGTAGTTGTAGATGGACTGCA
cDN111.01_g2_i1 298 AACGGAAGGTTGTAGTTGTAGATGGACTGCA




Seccion del grafo proveniente del cluster 111.01

CWLT(V2449_DT)[LAIT 1] GANA (V2 TS_D-TLAIT-1]

G (W2450_D LA 1] G (W2 T9_D- L AIT-1]

M (VA02_D- 1L A1)

TW-1V303_D-DILAT-1]
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Anexo B. Modelos Markovianos Ocultos

Un Modelo Markovianos Oculto (Hidden Markovian Model, o HMM) es un modelo
estadistico que puede ser usado para describir la evolucion de eventos observables
que dependen de factores internos, que no son directamente observables (Yoon,
2009). Los HMM han sido usados en los campos de reconocimiento de voz
(Rabiner, 1989) y comunicaciones digitales. También han sido empleados
exitosamente en bioinformatica en prediccidn de genes, alineamiento multiple y por
pares, base-calling, modelado de errores de secuenciacién, prediccion de
estructuras secundarias de proteinas, identificacion de ARN no codificante,
alineamientos estructurales de ARN y muchas otra aplicaciones (Durbin et al., 1998;
Liang et al., 2007; Munch y Krogh, 2006; Pachter et al., 2002; Won et al., 2007,
Yoon, 2009; Zhang et al., 2006).

Las definiciones formales de un HMM son explicadas a conciencia en
(Rabiner, 1989); con base en este articulo este anexo provee un breve resumen de
las variable y algoritmos utilizados en la seccion 6.6 del documento principal de
tesis.

En la definicion formal de un HMM denotamos: N, el numero de estados de
un modelo; M, el numero de distintos simbolos de observacion por estado; A, la
distribucion de probabilidad de transicion de estados (matriz de transicion de
estados); B, la distribucion de probabilidad de simbolos de observacion (matriz de
confusion); y finalmente m, da distribucién inicial de estados (matriz de estados
inicial). Denotamos al HMM con tres de sus elementos para indicar su conjunto de
parametros, entonces la notacion de un HMM es A = (4, B, ).

Con base en los elementos de los HMM, hay tres problemas basicos que
resuelven los modelos. Problema 1: Dados una secuencia de observacion O =
04, O, ... O7 y un modelo A = (4, B, ), determinar la probabilidad de la secuencia
de observacion dado el modelo P(0|1); Problema 2: dados la secuencia de
observacion 0 = 04, 0, ... 0,y el modelo A = (4, B, ™), escoger una secuencia de
estados Q = ¢4, 92 ... qr qQue sea Optima en algun sentido significativo, es decir, que

explique de mejor manera las observaciones; Problema 3: ajustar los parametros
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del modelo A = (4, B, ) para maximizar la P(0|1). Estos problemas son también
llamados evaluacién, decodificacion y entrenamiento. En la publicacion (Rabiner,
1989) se puede encontrar informacién en extenso sobre los algoritmos usados para
resolverlos.

El entrenamiento de modelos puede ser realizado por medio del método
iterativo Baum-Welch (Rabiner, 1989). Dado un numero finito de secuencias de
observaciéon como datos de entrenamiento no existe una manera éptima de estimar
los parametros del modelo. Sin embargo, se puede escoger A = (4, B, m) de tal
manera que P(0|A) sea maximizada localmente por medio de un algoritmo iterativo.
La reestimacion involucra la evaluacion de cada secuencia de observacion dado el
modelo P(0|A) (por medio del procedimiento Forward-Backward) y las matrices de
probabilidades intermedias «,f[,y y ¢ para cada secuencia de entrenamiento,
generando asi un conjunto de parametros reestimados A. Finalmente se realiza un
paso de maximizacion donde se calcula si P(0|1) > P(0]A) y sustituyendo A por 1

si esta condicidn es satisfecha.



97

Anexo C. Preprocesamientos de lecturas RNA-Seq

Una estrategia de preprocesamiento regularmente comprende cortes de calidad,
remocidn de adaptadores o secuencias sobrerrepresentadas, y descartar secciones
de lecturas con contenido de base no uniforme. Una vez ejecutados los pasos
anteriores se eliminan en el preprocesamiento aquellas lecturas que resultaron
demasiado cortas; el criterio de rechazo de estas lecturas esta dado por el usuario
y comunmente toma como base la longitud minima de k-mero utilizada por el
ensamblador. A continuacién, se presentan los parametros de preprocesamiento
para los datos RNA-Seq de los organismos involucrados en este estudio y descritos

en la tabla C1.

Ratéon: Las lecturas presentaron calidad aceptable, dando cabida a trazar una
estrategia estandar de preprocesamiento con el objetivo de mejorar los datos que
serian alimentados al ensamblador. EIl preprocesamiento en ratén comprendio:
cortes de calidad por medio de ventanas deslizantes con umbral de puntaje de
calidad 25; recorte de las primeras diez bases en todas las lecturas debido a
contenido no uniforme de secuencias; remocion de adaptadores en las lecturas
conservando complementariedad de las secuencias pareadas (modo palindromo);
las secuencias de adaptadores fueron tomadas del catalogo TrueSeq2 ya que
contienen los adaptadores especificos de la plataforma de secuenciacion de la base
de datos RNA-Seq seleccionada. Finalmente, fueron descartadas todas aquellas
secuencias que resultaron menores a 32 bases. El seguimiento de esta estrategia
conllevd a descartar aproximadamente el 19% de los datos crudos, dejando
alrededor de 20.9 millones de lecturas de 32 a 66 bases de longitud con calidad

minima de 25.

Mosca de la fruta: Las lecturas observaron baja calidad, lo cual requiri6 que se
siguiera una estrategia distinta de preprocesamiento. Se ejecutd una remocion de
adaptadores en modo palindromo, se eliminaron las primeras diez bases de todas

las lecturas debido a contenido no uniforme y finalmente se descartaron todas
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aquellas lecturas que resultaron menores de 32 bases. Como resultado de este
procedimiento se descartd aproximadamente el 40% de los datos crudos,
permaneciendo aproximadamente 7.6 millones de lecturas pareadas de 32 a 65
bases de longitud y puntajes de calidad minima de 5.

Pulga de agua: La estrategia a seguir en este organismo consistié en corte de
primeras 10 bases, remocion de adaptadores en modo palindromo, cortes de
calidad por medio de ventanas deslizantes con umbral de puntaje de calidad de 25,
y descartar todas aquellas lecturas que resultaron menores de 32 bases; posterior
al preprocesamiento los datos seguian conteniendo  secuencias
sobrerrepresentadas, ribosomicas segun la busqueda en la base de datos del NCBI
(Wheeler, 2003), consecuentemente se realizé un segundo pre-procesamiento para
remover dichas secuencias. Posterior al preprocesamiento quedaron alrededor de
7.2 millones de lecturas pareadas de 32 a 90 bases de longitud con calidad minima
de 25.

Camarén blanco: Las lecturas crudas de este organismo tienen buena calidad
(promedios de puntajes de calidad > 28), con excepcién de la uniformidad de
contenido de bases en las primeras diez bases de las secuencias. Por tanto, sélo
se removieron las primeras diez bases de todas las lecturas dejando el 100% de las
lecturas, las cuales contienen 80 bases de longitud y con calidad minima de 18.
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Tabla C1. Lecturas RNA-Seq: especificaciones y preprocesamiento.

Organismo Ratén Mosca Pulga Camarén

Repositorio ENAZ2 SRA3 ENAZ ENA?

Fuente (Yalcin et al., (Daines etal., (Rozenberg (Xue et al.,
2012) 2011) et al., 2015) 2013)

No. ID. ERX012425 SRR042489 SRR2075894 ERR313300
Cerebro Organismos RNA totalde  Hemolinfa de
completo completos, juveniles R9 camarones de

Condicién de  ratones hembras 15.2 gramos

estudio C57BL/6NJ adultas de 3
machos, de 8 dias
semanas
25,912,031 12,468,019 10,934,751 12,907,027

Datos crudos  lecturas PE', lecturas PE', lecturas PE', lecturas PE",
longitud=76 longitud=75 longitud=100  longitud=90
20,949,267 7,564,138 7,168,393 12,907,027

Datos lecturas PE, lecturas PE, lecturas PE, lecturas PE,

preprocesados longitud = 32- longitud = 32- longitud = 32- longitud = 80
66 65 90

PE se refiere a lecturas pareadas (Paired-End). Repositorios: 2E| Archivo Europeo de Nucleotidos (ENA)
perteneciente al Instituto Europeo de Bioinformatica (EBI) del Laboratorio Europeo de Biologia Molecular
(EMBL) (Leinonen et al., 2011a). 3El Archivo de Secuencias de Lecturas (SRA) (Leinonen et al., 2011b)
pertenece al Centro Nacional de Informacién Biotecnoldgica (NCBI) (Coordinators, 2013).
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Anexo D. Especificaciones de las plataformas de computo

El desarrollo de los procesos requeridos en este proyecto de tesis se realizd en
distintas plataformas de computo con las especificaciones descritas en la tabla D1.
1) Estacion de trabajo (W, y W,):

Se utilizé una estacion de trabajo Dell Precision T7500, que cuenta con un
procesador Intel Xeon X5680 3.3 GHz de 6 nucleos, con capacidad en discos duros
de 2.5 TB, a la cual se le restringio la memoria RAM para este proyecto, cambiando
de 24 GB a 20 GB (baja cantidad de memoria), de acuerdo a las configuraciones
W, y W,, respectivamente.

Detalles adicionales del procesador:

e 6 nucleos, 12 hilos
e Velocidad: 3.33GHz, RAM:4GB por nucleo
¢ Ancho de banda: 32GB/s
e Memoria Cache
o 32KB nivel 1 cache de instruccion por nucleo
o 32KB nivel 1 cache de datos por nucleo
o 256KB nivel 2 cache por nucleo
o 12MB nivel 3 cache compartido

2)HPC (V, y V,):

El primer recurso de HPC esta conformado por la supercomputadora Cuetlaxcoapan
del LNS, compuesta de un cluster estandar de calculo con procesadores Intel Xeon
y un cluster con procesadores Intel Xeon Phi Knights Landing. El cluster estandar
estda compuesto de 228 nodos de calculo Thin y otros 42 nodos de calculo mas
robustos (fat, semi-fat, ultra-fat). Para los procesos de ensamblaje realizados en
este estudio se utilizé el cluster estandar, el cual funciona en modo virtual (recursos
compartidos) y donde los nodos de calculo Thin, tienen 2 procesadores Intel Xeon
E5-2680 v3 (Haswell) a 2.5 GHz, con 24 nucleos en total y 128 GB de memoria
RAM. Los nodos estan intercomunicados con una red Ethernet Gigabit y una red
Infiniband FDR a 56 Gbps.

Detalles adicionales del procesador:

e 12 nucleos, 24 hilos
e 2.5GHz, RAM: 5.33GB por nucleo



101

¢ Ancho de banda: 68GB/s
e Memoria Cache
o 32KB nivel 1 cache de instruccion por nucleo
o 32KB nivel 1 cache de datos por nucleo
o 256KB nivel 2 cache por nucleo
o 30MB nivel 3 cache compartido

Este cluster utiliza el administrador de carga de trabajos SLURM (Yoo et al.,
2003), que es libre y puede manejar un cluster Linux de cualquier dimensién. La
especificacion de los recursos computacionales a utilizar en cada ensamblaje se
definid en el Job Script, a través de los parametros de SLURM:

#SBATCH -n 24 # number of MPI tasks (cores) requested
#SBATCH --ntasks-per-node=24 # task (cores) per node (maximum 24)

Este ejemplo especifica que se ejecute el trabajo con 24 nucleos (1 nodo
Thin) del cluster estandar, donde cada nucleo obtiene 5.3 GB de RAM (BUAP,
2017). Esta plataforma computacional, se utilizé para realizar los ensambles en las
configuraciones V; y V,, especificando el uso de 1 nodo en el Job Script, pero
variando la cantidad de nucleos en concordancia con los parametros de entrada de

Trinity.

3) HPC (H, y Hy):

El segundo recurso de HPC utiliz6 el servicio en la nube POD de Penguin
Computing con la cola T30, que especifica nodos con un procesador Intel Xeon E5-
2660 v3 (Haswell) a 2.6 GHz con 20 nucleos y 128 GB de RAM. Todos los nodos
estan intercomunicados con una red Ethernet Gigabit de 10 Gbps y una red
Infiniband QDR a 40 Gbps.

Detalles adicionales del procesador:

¢ 10 nucleos, 20 hilos
e 2.60GHz, RAM:12.8GB/nucleo
e Memoria Cache
o 32KB nivel 1 cache de instruccion por nucleo
o 32KB nivel 1 cache de datos por nucleo
o 256KB nivel 2 cache por nucleo
o 25MB nivel 3 cache compartido
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El servicio utiliza el planificador PBS TORQUE (Staples, 2006) para introducir
trabajos al cluster computacional. Los servidores son brindados de manera
dedicada. Sin embargo, es necesario seleccionar una cola del planificador. Cada
cola provee diferentes tipos de nodo de cémputo, y por lo tanto tienen diferentes
precios.

La especificacion de los recursos se definié en el Job Script, a través de los
parametros de TORQUE:

#PBS -q T30

#PBS -l nodes=1:ppn=20
Este ejemplo especifica que se ejecute el trabajo con 1 nodo de 20 nucleos de la

cola T30, donde cada nucleo tiene 6.4 GB de RAM (POD, 2017). Se utilizé esta
plataforma computacional, especificando en el Job Script el uso de 1 nodo, pero
variando el numero de nucleos en concordancia con los parametros de entrada de
Trinity; estas disposiciones se utilizaron para realizar los ensambles en las

configuraciones H; y H,.

Tabla D1. Especificaciones de las plataformas de computo.

Plataforma de computo Parametros Planificador
Trinity SLURM TORQUE
Memoria . Maxima . Nodo/
Nombre Plataforma RAM (GB) Nucleos Memoria CPU Nucleos Nicleos
Wy Estacion de 20 6 20 6 B B
W, trabajo 24 6 24 6 - -
Vi HPC, 128/nodo  24/nodo 24 6 6 -
servidores
Vz virtuales 128/nodo 24/nodo 64 12 12 -
H, HPC, 128/nodo  20/nodo 24 6 - 1/6
servidores

H, dedicados ~ 128/nodo  20/nodo 64 10 - 1/10
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Anexo E. Definiciones formales
Se presentan en este anexo la formalizacion de diversas mediciones de

repetibilidad, variabilidad y calidad realizadas en este proyecto de tesis.
Repetibilidad y variabilidad

Dado un conjunto de lecturas de secuenciacion L,, de una especie m obtenidas de

una base de datos publica, sea E(,.,; un ensamble (constituido por contigs)

realizado con configuracion de plataforma computacional p, utilizando L,, como
entrada al proceso de ensamblaje de novo, donde i es el numero correspondiente
a la repeticion del proceso de ensamblaje utilizando las mismas condiciones

iniciales, se tiene que:

i=n
I(p,m,n) = ﬂi—l E(p,m,i) ( 1 )

donde I, n) representa el conjunto de contigs resultantes de la interseccion entre
los n ensambles de novo, con las mismas condiciones.

Asimismo, se puede decir que el conjunto de contigs no intersectados I_(p,m,n)
es tal, que:

I_(p,m,n) N lpmm) = {3 (2)

Por lo tanto, el conjunto I_(p,m,n) representa el conjunto de contigs que no
aparecen en todos los ensambles E(,.,; que se generaron durante algun
ensamblaje en particular.

De tal manera que la cantidad total de contigs obtenidos por plataforma p
para un organismo m en n repeticiones esta dada por la uniéon de sus conjuntos

intersectados y no intersectados

Ctotal(p’m’n) = I(p,m,n) U I_(p’m'n) ( 3 )
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La cuantificacion de la repetibilidad se da con base al porcentaje que

representa el subconjunto I, ) del conjunto Ctotal, ) Y la variabilidad se da
con base al porcentaje que representa el subconjunto I_(p,m,n) del conjunto
Ctotal pmn), €ncontrados por plataforma p para el organismo m en n repeticiones.

Finalmente, la ganancia por variabilidad entre plataformas se cuantifica
tomando en cuenta la relacion de la variabilidad maxima de las configuraciones de
la estacion de trabajo entre la variabilidad maxima de las configuraciones en las

plataformas basadas en HPC.

Calidad de ensamblaje con respecto a transcriptomas de referencia

Se define como referencia codificante a la mejor aproximacién de ensamble de
transcriptoma disponible en cierta fecha o version, disponible en las bases publicas
de los organismos involucrados o en repositorios de referencias como Ensembl
(Flicek et al., 2014; Zhao et al., 2011).

Formalmente, sean los conjuntos [, m ) € I_(p,m,n), se procede a analizarlos
con respecto al conjunto referencia codificante de la especie, llamado
Transcriptoma de referencia T,,, mediante un proceso de identidad, utilizando el

software BLAST (Camacho et al., 2009); de tal manera que:

{(c, t):c € Imgm), t € T(p,m)} =f:lpm = Tm (4)

donde (c, t) representa un par (contig, transcrito) y I'm, .,y €s el conjunto de contigs

intersectados generados con la plataforma computacional p, que mapearon en el

conjunto referencia Tp,. T(p,m) €S €l subconjunto de transcritos de T, a los que
mapearon los contigs intersectados del conjunto Im,.,, . Noétese que, para

simplificar, se omitio el subindice n. Asi mismo:
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{(C, t):c € I_m(p,m), t e T(p,m)} =f: I_(p,m) - Tn (5)

donde (c, t) representa un par (contig, transcrito) e I_m(p,m) es el conjunto de contigs
no intersectados generados con la plataforma computacional p, que mapearon en

el conjunto referencia T,,. T‘(p,m) es el subconjunto de transcritos de T,, a los que
mapearon los contigs no intersectados del conjunto I_m(p,m).

Ya que pueden existir contigs intersectados y no intersectados que mapean

a un transcrito comun, se puede realizar la siguiente operacion:

Toam) N Tom) = Tpmy (6)

donde T, es el subconjunto de transcritos mapeados compartidos por los

conjuntos de contigs intersectados y no intersectados. Para obtener los contigs no

intersectados compartidos, se realiza:

{(c,):c€ Imiypm,t €T} =F 5 Tpmy = Tiom (7)

donde I_mzp,m) es el conjunto de contigs mapeados no intersectados compartidos.
Asimismo, podemos realizar la siguiente operacion:

Impm) — I Mipm) = I mzrp.m) (8)

donde I_mE'p,m) es el conjunto de contigs no intersectados que exclusivamente
mapean a transcritos en T,, que no son compartidos con el conjunto de transcritos
mapeados inicialmente por Im, .

La representacion de estos conjuntos con respecto al transcriptoma de

referencia se muestra en la figura 4 del documento principal.
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Para decidir que contigs se compartian entre ensambles se utilizé un criterio
estricto de coincidencia unica, es decir, ambas cadenas deberian ser exactamente
iguales en tamafo y composicion. No obstante, los algoritmos de mapeo tienen un
criterio mas laxo, permitiendo reconocer secciones similares aun cuando no sean
las cadenas exactamente iguales. Este criterio permite variar la longitud vy
composicion del contig. Debido a este criterio pudiese haber contigs que siendo
ligeramente distintos mapean a la misma porcion del transcriptoma. Esta situacion
puede ocurrir para ambos conjuntos (comunes y no compartidos) y entre conjuntos.

Por ello, la evaluacion de calidad considera como informacion valida
originada por variabilidad de plataforma a todos aquellos contigs contenidos en el

subconjunto I_(p,m,n). Esta evaluacion se expresa en el porcentaje representado por
los contigs mapeados provenientes del conjunto no intersectado Im, ), por
plataforma p para un organismo m con respecto al I_(p,m,n), dados n ensambles.

Asimismo, considera como informacién nueva originada por la variabilidad de
plataforma solo a los contigs mapeados exclusivos al conjunto no intersectado

I_mzfp,m). Esta evaluacidon se expresa en el porcentaje representado por los contigs
. . . . T +
mapeados exclusivos provenientes del conjunto no intersectado Im, ., por

plataforma p para un organismo m con respecto al I_(p,m,n), dados n ensambles.

Calidad de ensamblaje con respecto a la base de datos de proteinas
UniProt/Swiss-Prot

La evaluacién de calidad consiste en el mapeo de contigs a la base curada de datos
de proteinas UniProt/Swiss-Prot (The UniProt Consortium, 2017). Se analiz6 la
calidad de los contigs originados por la variabilidad de cada plataforma de cémputo,
por lo tanto se mapearon los conjuntos de contigs no intersectados (I_(p,m,n)) con
respecto la base de datos de proteinas utilizando el algoritmo BLASTX del software
BLAST (Camacho et al., 2009). Unicamente se seleccionaron los mapeos de mayor

calidad dentro de las seis posibles traducciones por contig.



107

Formalmente, el conjunto de contig no intersectados I_(p,m,n) que observaron

similitud (hit positivo) con alguna de las secuencias aminoacidicas de la base de

datos UniProt/Swiss-Prot es referido como

I mpp,m) ( 9 )

De tal manera que, la evaluacién de calidad se expresa en el porcentaje
representados por los contigs I_mp(p,m) por plataforma p para un organismo m con
respecto al I, mny, dados n ensambles.

Asimismo, la ganancia maxima en contigs no intersectados mapeados a la base
de datos de proteinas se establecio por la division de la cantidad maxima de contigs

I_mp(p,m), obtenidos en una configuracion de la estacion de trabajo entre la cantidad

maxima de estos contigs obtenidos en la configuracién basada en HPC.



Anexo F. Bases de datos utilizadas en el proyecto de tesis

Transcriptomas de referencia
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Cantidad de
Organismo Repositorio Versién
transcritos
Ratén Ensembl’ GRCm38 103,734
Mosca de la
Ensembl’ Release 86 30,651
fruta
Pulga de agua Ensembl’ GCA _000187875.1 30,590

Repositorio: "Ensembl (Flicek et al., 2014) perteneciente al instituto EMBL-EBI.

Base de datos de proteinas

El conjunto de secuencias de proteinas utilizada en la evaluacion de camaron

blanco fueron las secuencias de la base de datos UniProtKB. En especifico, la base

de datos con curacibn manual UniProt/Swiss-Prot (Bateman et al., 2015); al

momento de su acceso esta contenia 555,426 secuencias (13 de septiembre del

2017).
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Bases de datos de microarreglos de expresiéon génica

Organismo Ratén Mosca
Repositorio GEO' GEO'
Fuente (Su et al., 2004) (Doroszuk et al., 2012)
No. ID. GSM258635 y GSM258636 GSM897165 y GSM897166
., Corteza cerebral de ratones Organismos completos de
Condicion de hembras adultas
. C57BL/6 macho de 8-10 . :
estudio alimentadas con dietas

Microarreglo

Cantidad de
sondas del panel

Longitud

Transcritos
representados en
el panel

Conjuntos de
prueba®

semanas

Affimetrix Mouse Genome
430 2.0 array

495,374 y 1,094 sondas de
prueba y control
respectivamente

25-meros?

34,000

45,000, 11 oligonucleotidos
por conjunto

Optimas

Affimetrix GeneChip
Drosophila Genome 2.0
array

263,272 sondas de prueba

y 2,128 de control

25-meros?

18,550

18,880, 14 oligonucleotidos

por conjunto

Repositorio: 1Omnibus de Expresion (GEO) perteneciente al NCBI (Barrett et al., 2013). 2 n-meros se refiere a
la longitud de secuencia de la sonda. 3 Conjunto de prueba o probe-set: Conjunto de sondas que apuntan a

un mismo transcrito de prueba.
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Bases de datos de UniGenes de camaron blanco

UniGenes de camaron blanco utilizados en para entrenamiento de HMMs

empleados en la evaluacion de calidad y seleccion de ensamblaje.

Cantidad de Cantidad de
ID . ID .
Secuencias Secuencias

Lva.915 25 Lva.1305 21
Lva.2240 23 Lva.3882 21
Lva.7852 23 Lva.579 21
Lva.2443 26 Lva.855 21
Lva.162 20 Lva.20545 21
Lva.3348 20 Lva.18779 20
Lva.5310 23 Lva.18744 21
Lva.674 20 Lva.14761 21
Lva.5531 22 Lva.14748 20
Lva.3699 26 Lva.7912 21
Lva.3490 21 Lva.4473 21
Lva.3711 23 Lva.3695 20
Lva.530 22 Lva.2930 20
Lva.5265 22 Lva.2456 22
Lva.3327 22 Lva.980 21
Lva.3267 23 Lva.323 21
Lva.9485 21 Lva.4154 21
Lva.4508 23 Lva.3320 21
Lva.235 20 Lva.2642 21
Lva.6146 22 Lva.300 22
Lva.1713 22 Lva.23719 23
Lva.2190 22 Lva.28201 21
Lva.5479 22 Lva.25153 21
Lva.4713 22 Lva.24812 21
Lva.3892 23 Lva.24777 21
Lva.3799 21 Lva.24598 21
Lva.1501 24 Lva.24509 21
Lva.3931 21 Lva.24346 21
Lva.6500 21 Lva.24202 21
Lva.1279 23 Lva.24131 21
Lva.3743 21 Lva.24050 21
Lva.15256 21 Lva.24048 21
Lva.419 21 Lva.24045 21

Lva.5219 21 Lva.24032 21
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