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Katvust mojutavate parameetrite hindamine

Katvus ehk sekveneerimissiigavus viljendab seda, mitu korda on {iiks nukleotiid
sekveneeritud. Katvuse andmeid kasutatakse genoomianaliiiisis nii indiviidi geneetiliste
variatsioonide uurimiseks, geeniekspressiooni analiiiisiks kui ka DNA korgema struktuuri
uurimiseks. Peamiseks probleemiks seejuures on katvuse korvalekalded oodatud iihtlasest
vadrtusest. Kéesoleva t66 eesmirk on anda iilevaade katvuse rakendustest inimese genoomi
analiiiisides ja kirjeldada katvuse vaartust mdjutavaid tegureid ning eksperimentaalses osas
hinnata GC-sisalduse, genoomipositsiooni ja kromosoomi mdju k-meeri katvuse vairtusele.
Katvust mojutavate parameetrite tuvastamine ning sobivad mudelid katvuse korrigeerimiseks
voimaldavad tdpsemalt analiilisida madalama katvusega sekveneeritud proove ning vihendada

analiiliside valepositiivsete ja —hegatiivsete tulemuste hulka.

Mirksonad:  katvus, k-meer, Illumina sekveneerimine, GC-sisaldus, lineaarne
regressioonimudel

CERCS: B110 (Bioinformaatika, meditsiiniinformaatika, biomatemaatika, biomeetrika)

Evaluation of the parameters affecting sequencing coverage

Coverage expresses how many times each nucleotide is sequenced. Coverage data is used in
genomic analyses to detect genetic variations, determine gene expression abundance or
analyse the higher structure of DNA. The main problem of using coverage data is the
deviation from the expected value. The purpose of this study is to give an overview of
applications of coverage in human genome analyses, describe factors that cause deviation
from the expected coverage value and in the practical part, evaluate the effect of GC content,
position and chromosome on k-mer coverage. Finding the parameters that affect coverage and
composing appropriate models to correct the bias permits to accurately analyse low-coverage

sequencing samples and reduces the amount false positives and false negatives in the results.
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SISSEJUHATUS

Teise pdlvkonna sekveneerimistehnoloogiad (NGS) on kéesoleva sajandi jooksul muutnud
sekveneerimise varasemast oluliselt kiiremaks ja odavamaks. Sekveneerimisandmete
kasutamine on sealjuures saanud tavapdraseks osaks genoomianaliiiisis ning Kkliinilistes
rakendustes. Katvuse andmeid, mis viljendavad uuritava positsiooni esinemissagedust
sekveneerimislugemites, kasutatakse nditeks geneetiliste variatsioonide méadramiseks ja

geeniekspressiooni ning DNA kdrgema struktuuri uurimiseks.

Katvuse pdhjal saab médrata nii iihenukleotiidilisi poliimorfisme, koopiaarvu variante kui ka
suuremaid variatsioone nagu tri- ja monosoomiad. Olulisel kohal on sekveneerimisandmete ja
katvuse kasutamine ka silinnieelses diagnostikas, voimaldades loote genoomi uurida

invasiivsest testimisest ohutumate meetoditega.

Katvuse rakendamisel analiiisides on suurimaks probleemiks korvalekalded oodatud
vadrtusest, mis on mojutatud mitmete tegurite poolt: GC-sisaldus uuritavas genoomis,
lugemite joondamine ning sekveneerimisvead. Kuigi sekveneerimistehnoloogiad arenevad
pidevalt edasi, andes jirjest usaldusvdirsemaid viljundandmeid, on teise pdlvkonna liithikeste
lugemite katvuse korrigeerimine olulisel kohal analiiiiside to6voos. Katvuse korrigeerimine
vOoimaldab analiitise 14bi viia madalama sekveneerimiskatvusega, parandada analiiiiside
tdpsust ja tagab odavama sekveneerimishinna ning seega paremad vodimalused testide

kliiniliseks kasutamiseks.

Kéesolev t60 annab iilevaate katvuse rakendustest genoomianaliilisides, koondab senised
teadmised mojuteguritest, mis tekitavad katvuses korvalekaldeid ning analiiiisib k-meeri

katvuse varieerumist GC-protsendi ning k-meeri asukoha pdhjal.



1. KIRJANDUSE ULEVAADE

1.1. Katvus

Teoreetiline vOi eeldatav katvus néitab, mitu korda on iks nukleotiid keskmiselt
sekveneeritud, soltuvalt lugemite pikkusest ja arvust ning eeldades, et lugemid jaotuvad iile
genoomi lhtlaselt. Katvuse modiste voib viidata ka sellele, kui suurt osa genoomist lugemid
protsentuaalselt katavad (Sims et al., 2014). Edaspidi aga keskendume katvusele Kkui
sekveneerimissiigavusele ehk kui palju lugemeid antud positsiooni joondub. Hetkel

kasutatakse eeldatava katvusena kogu genoomi keskmist katvust, mida arvutatakse Lander-
Watermanni valemiga C = % kus C tdhistab katvust, L lugemi pikkust, N lugemite arvu ja

G genoomi pikkust (Lander ja Waterman, 1988). Lokaalne katvus on keskmine katvus
huvipakkuvas piirkonnas nditeks geeni timbruses voi kindlas genoomi positsioonis, mis on

arvutatud uuritavasse alasse kuuluvate nukleotiidide katvuse pohjal.

K-meeri (k nukleotiidi pikkuse oligomeeri) katvus on k-meeri esinemiste arv joondatud voi
joondamata sekveneerimislugemites, millele voib viidata ka kui k-meeri sagedusele lugemites
(Kaplinski et al., 2015). Uldjuhul kasutatakse unikaalseid k-meere, mis esinevad genoomis
ainult tihes kohas. Kuna iga k-meer tuvastatakse lugemites tervikuna, mitte ei méarata igale k-
meeri nukleotiidile joondatud lugemite arv, on k-meeri katvus positsiooni keskmisest

katvusest vaiksem.

1.2. Sekveneerimisel tekkivad vead

Sekveneerimisel tekkivad vead mdjutavad nii joondatud lugemite pohjal mairatud katvuse kui
ka joondamata lugemitest arvutatud k-meeri katvuse vaartust. POhjustades joondamisel
valepaardumisi ning halvemal juhul lugemi joondumist valele asukohale vdi joondumata
jaamist, tekitavad vead iihtlasest katvuse véartusest kdrvalekaldeid. Joondusvabade meetodite
korral voib vigade tulemusel unikaalsete k-meeride sagedus olla oodatust korgem voi
madalam (Laehnemann et al., 2016). Sekveneerimisandmete kasutamiseks edasistel
analiiiisidel ja valede jarelduste valtimiseks on oluline teada tithedamini esinevaid vigu, nende

osakaalu ja pohjuseid.

[llumina sekveneerimismeetod on hetkel turul domineeriv tehnoloogia ning pohineb jirjestuse
stinteesil (SBS). Vigade esinemissagedus Illumina sekveneerimisel on keskmiselt 5’

paarislugemis 0,0021 iihe nukleotiidi kohta ja 3’ paarislugemis 0,0042 iihe nukleotiidi kohta.
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Samas ei ole vead lugemites iihtlaselt jaotunud ning vigade esinemissagedus on suurem teatud
motiividele jirgnevates positsioonides (Schirmer et al., 2016), niiteks kolmenukleotiidilise
GGC jarjestuse jarel ja imberpooratud korduste iimbruses (Nakamura et al., 2011). Koige
levinumaks veaks on vale nukleotiidi madramine jarjestusse (Schirmer et al., 2015). Suurema
sagedusega tekivad vead A ja T nukleotiidide médramisel, misjuhul asendadakse need
enamasti G nukleotiidiga. Indeleid tekib sekveneerimise kédigus harvem, kuid korge voi
madala G ja C nukleotiidide osakaaluga regioonides suureneb ka indelite esinemissagedus
(Ross et al., 2013).

Vale nukleotiidi madramisel on mitmeid pohjused. Kui ensiitimide t66 pole tdielik ja monelt
stinteesitavalt ahelalt ei eemaldata terminaatormaérgist, jadb see ahel vorreldes teiste ahelatega
sildamplifikatsiooni kdigus moodustatud klastris nukleotiidi vorra maha (phasing). Kui teised
ahelad tuvastavad jargmistes tsiiklites juba uusi nukleotiide, annab mahajdinud ahel
varasemate positsioonide signaale. Sama probleem tekib kui iihe tsiikli kéigus lisatakse
ahelale mitu nukleotiidi korraga, mille tulemusel antud ahel on teistest klastri ahelatest
positsiooni  vorra eespool (pre-phasing). Nende probleemide tottu pole pildid
fluorestsentssignaalidest tdpsed ja tulemuseks vaib olla vale nukleotiidi médramine (Cacho et
al., 2016). Kuna phasing ja pre-phasing vdivad toimuda siinteesi kdigus korduvalt, on vigade
sagedus suurem lugemite 10pus (Minoche et al., 2011; Schirmer et al., 2015). Teiseks vale
nukleotiidi midramise pohjuseks voib olla fluorofooride emissioonispektrite kattumine, mille
tulemusel iihe fluorofoori ergastumisel tuvastatakse osaliselt ka teise fluorofoori signaal
(Laehnemann et al., 2016).

Saadaval on erinevaid programme nukleotiidide médramise kvaliteedi hindamiseks ja vigade
eemaldamiseks (Laehnemann et al., 2016). Vastav algoritm valitakse sdltuvalt
sekveneerimistehnoloogiast, kuna erinevate tehnoloogiate puhul on peamine vigade tiiiip
erinev ning vigade sagedus on suurim erinevates regioonides: kui Illumina metoodika
poOhjustab peamiselt nukleotiidide asendusi, mis on sagedasemad lugemite 10pus, siis nditeks
454 (Roche Diagnostics Corporation), lon Torrent (Life Technologies Corporation) ja SMRT
(Pacific Biosciences Inc.) tehnoloogiate puhul tekivad peamiselt indelid homopoliimeersetes

jarjestustes (Laehnemann et al., 2016).

Toodud néited tekkivatest vigadest ja nende pdhjustest on ainult osa sekveneerimisprotsessi
keerukusest. Detailne meetodite valik soltub iga analiilisi algmaterjalist ja sekveneerimise

eesmadrkidest; nditeks, kas kasutatakse tliksik- vOi paarislugemeid, kui suured peaksid olema



fragmendid raamatukogu koostamisel, kas sekveneerimisele eelnev amplifikatsioon on vajalik
(Bronner et al., 2013).

1.3. Lugemite joondamine referentsgenoomile

Selleks, et sekveneerimisandmeid edasisteks analiilisideks kasutada, joondatakse lugemid
enamasti referentsgenoomile. Joondamine annab informatsiooni selle kohta, kuhu lugemid
genoomil paigutuvad ja kuidas nad iiksteise suhtes paiknevad. Andmete analiiiisimisel on see
arvutuslikult {iks koige ressursi- ja ajakulukamaid osasid (Reinert et al., 2015). Alternatiivid
referentsgenoomile joondamisele on de novo assambleerimine vOi joondusvabade
analiilisimeetodite kasutamine. Kui referentsile joondamist siiski edasisteks analiiiisideks
kasutatakse, mojutavad lugemite paigutumist ning seega ka katvuse vairtust mitmed tegurid:
referentsgenoom, kordusjirjestused, sekveneerimisel tekkivad vead ja variatsioonid

sekveneeritud proovis.

Inimese genoomi uuringud toetuvad suuremas jaos referentsgenoomile, mis avaldati
esmakordselt 2001. aasta veebruaris ja koostati mitmete anoniiiimsete geenidoonorite andmete
pohjal. Genome Reference Consortium (GRC) avaldab teatud aja tagant jirjestuse véiksemaid
muudatusi vOi suuremaid jirjestuste koordinaatide muutusi kaasavaid uuendusi. Kdige
hilisem referentsjérjestuse versioon GRCh38.p13 avaldati 2019. aasta maértsis, mis sisaldab
875 joonduse vahet, mida pole suudetud lugemitega katta ja ka médramata nukleotiide
(mirgitud referentsjirjestuses tihega N).! Midramata jirjestusega regioonidesse ei saa
vastavad lugemid joonduda, mistottu need voivad joonduda kas sarnasesse vdi identsesse
asukohta mujal genoomis vOi jddda joondumata. Lisaks pole ilikski genoom varasemalt
uuritutega ega referentsiga tdies ulatustes identne. Selleks, et variatsioone referentsile
joondatud lugemitest tuvastada, tuleb lugemite paigutamisel lubada valepaardumisi voi
joonduse vahesid, mille tulemusel kdik lugemid ei paigutu referentsile téielikult (kodik lugemi

nukleotiidid ei ole sarnased referentsgenoomiga) (Hung ja Weng, 2017).

Lugemite joondamine on kdige problemaatilisem kordusjdrjestuste aladel, kuna korduva
motiivi tottu v3ib lugem referentsjdrjestusel sobida vordse tdendosusega mitmesse kohta. Kui
kordused on identsed, voib lithikeste lugemite algse asukoha leidmine olla voimatu (Reinert et
al., 2015). Joondamist kordusjirjestustele lihtsustab pikemate lugemite kasutamine voi

paarislugemite joondamine, misjuhul on suurem tdendosus, et iiks lugemitest joondub

! https://www.ncbi.nlm.nih.gov/grc/human/data, 03.05.2019
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unikaalselt kindlasse positsiooni (Hung ja Weng, 2017). Kuna aga inimese genoomist
moodustavad peaaegu poole korduvad jarjestused (Lander et al., 2001), ei pruugi ka
paarislugemite joondamine alati itheselt vdimalik olla. Uks vdimalus on jdtta mitmesse
regiooni joonduvad lugemid joondamata, kuid sel juhul liheb suur osa kordusjérjestuste
informatsioonist kaotsi ning katvuse vairtus iile genoomi on l1opptulemusel ebaiihtlasem. Selle
valtimiseks on kaks vOimalust: valitakse parim joondus, vdimalikult vidheste
valepaardumistega (vOrdselt sobivate joonduste korral valitakse neist iiks juhuslikult) voi
joondusalgoritm  tagastab koik voOimalikud joonduse variandid. Kuigi toodud
kordusjérjestustele joondamise meetodid voimaldavad maiirata neis regioonides katvuse, ei
ole jareldused nende pdhjal alati tdiesti usaldusvadrsed. Naiteks parima joonduse valimisel
voib jidda variatsioon tuvastamata, sest lugem joondub monesse teise genoomi regiooni kiill
vihesemate valepaardumistega, kuid lugemi tdene asukoht koos variatsiooniga vilistatakse

kehvema joonduse tottu (Treangen ja Salzberg, 2012).

1.4. Katvuse rakendused inimese genoomi analiitisides

Korge labilaskevoimega (high throughput) sekveneerimismeetodid on alates turule joudmisest
arenenud kiiresti ja sekveneerimine on muutunud aastatega jirjest odavamaks. See on andnud
vOimaluse kasutada genoomi vdi RNA andmeid nii bioloogias kui ka meditsiinis palju
ulatuslikumalt ning pannud aluse mitmetele uutele uvurimissuundadele. Ndiiteks
personaalmeditsiin, mille aluseks on geneetiliste variatsioonide tuvastamine, voib tulevikus
aidata haigusi paremini ennetada ning muuta ravimite manustamist. Uldiste ettekirjutuste
asemel voOiks ravimi valimine ja ravimidooside médramine pohineda iga inimese
individuaalsetel eriparadel (Ye et al., 2015). Soltuvalt sellest, millise eesmérgi tditmiseks
genoomi, genoomi o0sa vOi RNA-d sekveneeritakse, on sekveneerimisuuringute iilesehitus

erinev.

DNA resekveneerimine on varasemalt sekveneeritud liigi erinevate isendite DNA
sekveneerimine eesmdrgiga uurida geneetilist varieeruvust indiviidide, perekondade voi
populatsioonide vahel. Kogu genoomi sekveneerimise (WGS) andmetest on voimalik médérata
variatsioone kogu genoomi ulatuses. Kogu eksoomi sekveneerimine (WES) keskendub valke
kodeerivate geenide wuurimisele. Suunatud ehk ainult vidiksema huvipakkuva ala
resekveneerimine voimaldab sekveneerida vordvéarsete kuludega, kuid suurema katvusega,
mis vOib tagada suurema tdpsuse variatsioonide tuvastamisel. Kuigi sekveneerimise kulud

voivad olla suunatud sekveneerimisel vdiksemad, seab see analiiliside osas piiranguid,
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voimaldades uurida ainult véiksemaid variatsioone, mis jddvad sekveneeritud jérjestuste
piirkonda (Sims et al., 2014). Samuti on ndidatud, et WES on rohkem mdjutatud proovi GC-
sisaldusest ning eksoomi jérjestuste eraldamine DNA proovist ei pruugi tagada alati kogu

eksoomi esindatust lugemites (Meienberg et al., 2016).

Eksoomilt transkribeeritud RNA analiiiisiks on vélja to6tatud transkriptoomi sekveneerimine
ehk RNA-seq, mis vdimaldab katvuse abil tdpsemalt hinnata erinevate transkriptide
ekspressiooni taset ja alternatiivseid splaissinguvariante (Sims et al., 2014). Andmete
analiiiisil tuleb arvesse votta, et transkriptid vdivad ekspresseeruda iihes rakus véiga erineval
hulgal, ithest koopiast miljoniteni, sdltudes nditeks raku tiilibist ja arengutasemest. Seetdttu
varieerub ka transkriptide katvus. Madalamalt ekspresseeritud geenide transkripte on
suhteliselt vihem kui korgelt ekspresseeritud geenide lugemeid ja nende detekteerimine on

keerulisem (Halvardson et al., 2013).

Sekveneerimise eesmirgiks vdib olla ka DNA-valk interaktsioonikohtade leidmine. Uheks
levinumaks meetodiks on kromatiini immunosadestamine ja seejdrel sekveneerimine (ChIP-
seq). Interaktsiooni asukohtade tuvastamiseks vajalik lugemite arv ja seega ka katvuse
védrtuse suurus soltub sellest, kas uuritav faktor on kindla genoomiregiooni spetsiifiline voi
on genoomis laiemalt levinud ning seostub mitmete kohtadega. Mida rohkem on uuritaval
valgul seondumiskohti DNA-ga, seda suurem lugemite arv on sekveneerimisel vajalik. (Landt
etal., 2012).

Katvuse andmeid kasutatakse nii geneetiliste variatsioonide médramisel kui ka genoomi
struktuuri ja geenide ekspressiooni puudutavates uurimiskiisimustes. Peamine probleem
andmete rakendamisel on katvuse korvalekalded oodatud thtlasest vaartusest, mis tekitavad
analiiiisidel probleeme kahel pdhjusel. Esiteks, oodatust madalamad katvuse véirtused ja
nende pohjal tehtud edasised analiiiisid on rohkem mojutatud lugemites esinevatest
sekveneerimisvigadest. Kui sekveneerimisprotsessi kdigus on tekkinud vead, vdivad need
viheste joondatud lugemite informatsiooni pdhjal olla edasiste analiiliside kdigus valesti
interpreteeritud (Sims et al., 2014), mistottu voib saada nditeks valepositiivseid tulemusi
tthenukleotiidiliste variatsioonide (SNV) tuvastamisel (Gémez-Romero et al., 2018). Madala
katvuse korral on suurem ka tdoendosus, et uuritaval positsioonil olevad lugemid esindavad
ainult lihte kahest kromosoomikoopiast (Nielsen et al., 2011). Teiseks on keeruline ilma
tdiendava informatsioonita kindlaks teha, mis on oodatust madalama katvuse pdhjuseks.

Antud regiooni voib vihem lugemeid olla joondunud geeni puudumise voi referentsist erineva
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koopiaarvu tottu. Samas voib vihemate lugemite joondumist pohjendada ka assambleerimise

vOi joondamise probleemiga (Sims et al., 2014).

1.4.1. Variatsioonide tuvastamine

Katvuse viirtuse andmeid kasutatakse peamiselt erinevate geneetiliste variatsioonide
tuvastamiseks:  SNV-d, viiksemad insertsioonid ja deletsioonid (indelid), suuremad
struktuurilised timberkorraldused, mille hulka kuuluvad translokatsioonid ning koopiaarvu
variatsioonid (CNV-d). Hoolimata variatsiooni pikkusest on peamine ldhtekoht jarelduste
tegemisel katvuse vairtuse kdoikumised, mis viitavad indiviidi geneetilistele variatsioonidele.
Tdeste variatsioonide tédpne tuvastamine on voimalik aga ainult juhul, kui need suudetakse
eristada katvuse korvalekalletest, mis on tekkinud nditeks jérjestuse omadustest voi

tehnoloogiast tulenevatel pdhjustel (Ross et al., 2013).

1.4.1.1. Uhenukleotiidiliste variatsioonide méiramine

Varasemad SNV-de tuvastamise ja genotiipiseerimise meetodid toetusid joondatud lugemite
katvuse andmetele. Kui sekveneerimisel ei tekiks vigu ja katvus oleks iile genoomi iihtlane,
oleks korge katvusega sekveneerimisel SNV-de tuvastamine sel meetodil Gigustatud —
heterosiigootse SNV puhul erineksid pooled lugemid referentsjérjestusest, homostigootse
puhul oleks uuritavas positsioonis koik lugemid referentsist erinevad (Muzzey et al., 2015).
Niiteks, kui referentsjérjestuses on nukleotiid T ja kui sekveneerimiskatvuse vairtus on 10,
millest viis lugemit sisaldavad uuritavas positsioonis T nukleotiidi ja viis lugemit G
nukleotiidi, voib uuritava indiviidi genotiilibiks maédrata TG (Joonis 1). Sama metoodika
pOhjal saab tuvastada ka lugemite pikkusest vdiksemaid indeleid. Kuna aga sekveneerimise
kéigus tekib lugemitesse vigu ning lugemite joondamisel ei ole voimalik kdikide lugemite
asukohta tiheselt leida, pole SNV-de tuvastamine alati sel meetodil usaldusviirne. Kui 10-st
joondatud lugemist seitse sisaldavad T nukleotiidi ning kolm G nukleotiidi on keerulisem

jareldada, kas tegu on SNV voi sekveneerimisveaga.
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REFERENTS- ® ...TGAAAAACTTGATTCGACACCATCAGAATTGAGACTAATCGGCTAGACATACG. ..
GENOOM

Gt !

HLGH QG H G G

= = = SNV INDEL
POSITSIOONI KATVUS

Joonis 1. Ndide SNV ja indeli médidramisest katvuse pohjal. (Muzzey et al., 2015,
kohandatud, osaline)

Probleemi lahenduseks on vilja tootatud n-0 tdendosuslikud algoritmid, mis kaasavad
eelnevat infot voimalikest tekkinud sekveneerimisvigadest, alleelide sagedustest ja ahelduse
tasakaalutusest (Linkage disequilibrium), et anda iga SNV esinemise tdendosus (Depristo et
al., 2011; Li, 2011; McKenna et al., 2010).

Hiljuti avaldatud COBASI (coverage-based single nucleotide variant identification) meetod
de novo SNV-de tuvastamiseks pohineb genoomis leiduvate unikaalsete k-meeride katvusel.
De novo mutatsioonid on geneetilised variandid, mis ei ole périlikud. Mutatsioonid on lapsel
tekkinud esmakordselt ja vanematel antud geneetilist varianti ei esine. Variatsioonide
madramiseks leitakse referentsjarjestusest unikaalsed k-meerid. K-meeri katvus lugemites on
heterosiigootse variatsiooni korral poole vidiksem ning nullilihedane homosiigootsete
variatsioonide korral. Katvuse védrtuste koikumise pdhjal maéidratakse regioonid, kus
potentsiaalselt esinevad SNV-d ning vastavaid k-meere sisaldavad lugemid joondatakse. De
novo variatsioonide tuvastamiseks joondatakse ka ema ja isa varieeruva katvusega regioonide
lugemid. Genotiilipe vorreldes tuvastatakse voimalikud de novo SNV-d. (Gomez-Romero et
al., 2018)

Kodige ajakulukam osa SNV-de tuvastamisel on lugemite joondamine. Kiiremaks
analliiisimiseks ning joondamisel tekkivate kiisitavuste véltimiseks on vélja tootatud
metoodikad, mis ei vaja variatsioonide tuvastamiseks lugemite joondamist referentsile. Uks
véljapakutud lahendustest (Kimura ja Koike, 2015) kasutab Burrows-Wheeler
transformatsiooni ning mairab SNV-d minimaalse pikkusega unikaalsete k-meeride sageduste
muutuste pohjal transformeeritud lugemite andmetest. Meetodi kiiruse tagab transformeeritud

lugemitest sonastiku loomine, mis voOimaldab sarnaseid jérjestusi (unikaalseid k-meere)
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sisaldavaid lugemeid {iheaegselt analiilisida. FastGT on samuti kiirem meetod SNV-de
madramiseks, mis kasutab eelnevalt teadaolevate SNV-de pohjal koostatud unikaalsete k-
meeride paare ja méadrab genotiilibi lugemites esinevate k-meeride sageduste pohjal (Pajuste et

al., 2017).

1.4.1.2. Koopiaarvu variatsioonide miiramine

Koopiaarvu variatsioonideks loetakse DNA segmente, millel on uuritavas proovis referentsist
erinev  koopiaarv. Varasemalt maéadrati CNV-deks tihekilobaasilised v0i suuremad
variatsioonid (Redon et al., 2006). Niilidseks voetakse arvesse ka viiksemaid variatsioone
alates 50 aluspaarist (MacDonald et al., 2014). CNV-de tuvastamiseks jairgmise pdlvkonna
sekveneerimisandmetest on neli peamist ldhenemist: paarislugemite joondamine (Korbel et
al., 2007), split-lugemid (Zhang et al., 2011), katvuse andmete rakendamine (Alkan et al.,
2009) ja de novo assambleerimine (Nijkamp et al., 2012). Mitmed meetodid kasutavad neid
lahenemisi kombineeritult. (Medvedev et al., 2010; Mills et al., 2011).

Kodige levinum eeltoodud ldhenemisviisidest CNV-de médramiseks on katvuse andmete
kasutamine, kuna see vdimaldab edukamalt tuvastada ka suuremaid CNV-sid ja méiirata
lisaks CNV asukohale ka tipsema koopiaarvu. Pohiliseks eelduseks jirelduste tegemisel on
katvuse vadrtuse seos genoomi regiooni koopiaarvuga — suurema koopiaarvu korral on katvus
oodatust suurem (Yoon et al, 2009). CNV-de méadramiseks joondatakse lugemid
referentsgenoomile ja arvutatakse katvus eelnevalt kindlaks midratud suurusega akendes.
Koopiaarvude tipsemaks tuvastamiseks korrigeeritakse katvus vottes arvesse GC-sisaldust ja
kordusjarjestusi. Lopuks ithendatakse jarjestikused sarnase koopiaarvuga genoomi regioonid
(Magi et al., 2012).

Sarnaselt SNV-de méadramise meetoditele soltub nende meetodite tidpsus iihtlasest katvusest
ile genoomi. Hoolimata katvuse normaliseerimisest GC-protsendi suhtes, on valepositiivsete
tulemuste arv ebaiihtlase katvuse tottu korge (Monlong, et al., 2018a). Valepositiivsete
tulemuste madra vihendamiseks on vilja pakutud katvuse andmete kasutamine mitmetest
proovidest. Cn.MOPS t66voog médrab katvuse védrtuse kdikumise pohjal regiooni CNV-ks
kui korgem voi madalam katvus esineb mitmes proovis. Rakendades Poissoni segumudelit
igale genoomi regioonile eraldi, eristatakse CNV-dele viitavad katvuse kdikumised miirast,
mis vOib olla pdhjustatud tehnilistest vigadest vOi jérjestuse lokaalsetest omadustest.
Regioone, kus iihe proovi katvuse pdhjal voiks eeldada koopiaarvu variatsiooni, kuid mitmed

proovid viitavad {ihtlasele katvuse kdikumisele tehnilistel pohjustel, mitte konkreetse proovi
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variatsioonile, ei médrata CNV-deks. (Klambauer et al., 2012). Meetodi kasutamist voib
piirata vordluseks vajalike proovide puudumine. Lisaks ei vOta meetod arvesse iiksikute

proovide katvuse koikumisi, mis takistab haruldaste CN'V-de leidmist.

Mitmete proovide informatsioonile toetub ka PopSV metoodika. Erinevalt cn.MOPS t66voost
korrigeeritakse katvus GC-sisalduse pohjal. Iga proovi analiilisitakse eraldi, kasutades teisi
proove referentsidena. Genoomid fragmenteeritakse ja katvus iihtlustatakse igas fragmendis ja
proovis eraldi, toetudes nendele fragmentidele, kus katvuse muster on referentside 1dikes
uuritava fragmendiga sarnane (Joonis 2). Igale fragmendile arvutatakse Z-skoor, mis néitab
kui erinev on katvus uuritavas proovis vorreldes referentsidega. Kui CNV esineb juba mitmes
referentsis, siis Z-skoori véartus viheneb ja neid CNV-sid ei tuvastata (Monlong et al.,
2018a). PopSV tuvastab varasematest meetoditest paremini harva esinevaid CNV-sid, kuid
valepositiivsete madr jaab korgeks viiksemate kordusaladel esinevate CNV-de suhtes.
Katvusel pdhinevad metoodikad ei suuda alati tépselt midrata CNV-de murdekohti
(breakpoints), mistottu kindla koopiaarvu médiaramine vdikeste CNV-de korral on keeruline.
(Monlong et al., 2018b)
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Joonis 2. Katvuse normaliseerimiseks sarnase katvuse mustriga fragmentide valimine.
(Monlong et al., 2018b, kohandatud)
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1.4.1.3. Siinnieelne diagnostika

Alates 2011. aastast on saadaval meetodid mitteinvasiivseks siinnieelseks skriininguks, mis
kasutavad analiiiisiks loote rakuvaba DNA-d ema vereplasmast (Lau et al., 2012). Loote DNA
moodustab ema vereplasmast 3-20% (Lun et al., 2008), mis vdimaldab DNA eraldamise ja
sekvneerimise jarel testida nii aneuploidiate kui ka véiksemate variatsioonide olemasolu.
Sekveneeritud lugemid joondatakse ning igale kromosoomile joondunud lugemite arvu
vorreldakse referentsgrupiga. Joondamisel filtreeritakse vilja lugemid, mis ei joondu iiheselt,
sisaldavad valepaardumisi (mismatch - mittesarnaste nukleotiidide paar joonduses) voi
indeleid ning katvus Kkorrigeeritakse GC-sisalduse moju vidhendamiseks. Trisoomia
(monosoomia) esinemine miératakse Z-skoori pohjal kromosoomides, kuhu on lugemeid
joondunud rohkem (vdhem), kui euploidsuse korral oodatud (Bayindir et al., 2015; Jiang et
al., 2012).

Sarnaselt SNV-de ja CNV-de médramise meetoditele suurendavad valepositiivsete tulemuste
méiéra aneuploidiate analiiiisil katvuse kdrvalekalded oodatud viértusest. Lisaks joondamise,
seknveneerimisvigade ja GC-sisalduse mojule, tuleb rakuvaba DNA-analiiisimisel arvesse
votta ka DNA fragmentatsiooni mustreid. WGS andmete puhul ei avalda sekveneerimisele
eelnev DNA fragmenteerimine katvusele olulist mdju (Benjamini ja Speed, 2012), kuid
rakuvaba DNA korral vOib fragmenteerumine olla mdjutatud bioloogilistest protsessidest
nagu apoptoos (Chandrananda et al., 2014). Metoodikate tépsus soltub ka loote rakuvaba
DNA osakaalust veres ja selle midramise tdpsusest. Madalamate viértuste korral on
aneuploidiate tuvastamine keeruline, kuna katvuse viirtuse erinevused on véiksemad (Jiang et
al., 2012). Vattes arvesse, et rakuvaba loote DNA périneb platsentast, mdjutab aneuploidiate
tuvastamist ka geneetiline mosaiiksus. Juhul kui platsenta DNA on euploidne, kuid loote
DNA on osaliselt voi tdielikult aneuploidne, ei suuda mitteinvasiivsed meetodid variatsioone

tuvastada (Canick et al., 2013).

Keeruka ja ajakuluka joondamisprotsessi valtimiseks, mis muudaks analiilisid kliiniliseks
kasutamiseks lihtsamaks ja kidttesaadavamaks, on vélja pakutud k-meeride katvust rakendav
meetod NIPTmer. Sarnaselt FastGT SNV-de mairamise metoodikale (Pajuste et al., 2017)
kasutab NIPTmer varem véljavalitud unikaalseid k-meere. Iga kromosoomi suhteline katvus
avaldatakse proovist leitud kromosoomispetsiifiliste k-meeride arvu ja varasemalt koostatud
loendis leiduvate k-meeride arvu suhtena. Kuigi k-meeride loendite koostamisel jaetakse vilja
k-meerid, mis kattuvad levinud poliimorfismidega ja madala komplekssusega aladega
(tsentromeerid, telomeerid), ei ole katvus euploidsete referentsproovide kromosoomides
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tihtlane. Samas on kromosoomide ja katvuse vahel seos — kindlate kromosoomide katvus
oodatust korgem voOi madalam, mis on osaliselt seletatav kromosoomide erineva GC-
sisaldusega. NIPTmer kasutab iga kromosoomi oodatud katvuse arvutamisel keskmise
katvuse asemel lineaarset mudelit, kus parameetriteks on proovi GC-sisaldus ja iilejadnud
kromosoomide suhtelised katvused, mis on leitud referentsproovide pohjal. Samas jaab teatud
varieeruvus iga proovi katvuse puhul alles ning valepositiivsete ja -negatiivsete tulemuste
hulka mojutab nii rakuvaba DNA osakaalu méddramine, algne sekveneerimissiigavus kui ka

mosaiiksus (Sauk et al., 2018).

Erinevalt aneuploidiatest, mille esinemise oht suureneb ema vanusega, on patogeensete CNV-
de esinemine vanusest sOltumatu, mistottu on nende tuvastamine oluline ka noorematel
lapseootel naistel. Katvust kasutatakse CNV-de maédramiseks siinnieelses diagnostikas
sarnaselt CNV-de maidramisele tdiskasvanud organismis, kuid see on tavalisest keerukam,
kuna loote DNA moodustab uuritavast rakuvabast DNA-st vaid véikese osa. Mida suurem on
loote DNA osakaal ja CNV suurus, seda suurema tundlikkusega on vdimalik katvuse
koikumisi tuvastada (Zhao et al., 2015). Ka korge sekveneerimiskatvus tagab parema tépsuse,
kuid see muudab analiitisid liiga kulukaks kliiniliseks kasutuseks (Benn ja Cuckle, 2014; Yu
et al., 2013). Selleks, et vidiksemaid CNV-sid edukamalt tuvastada ka madala
sekveneerimiskatvuse abil, on oluline katvuse varieeruvuste kdrvaldamine voimalikult tépselt.
Uks vdimalus on vihendada katvuse varieeruvust lisaks GC-sisalduse mdju korrigeerimisele
ka referentsproovide pohjal. Uurides katvuse varieerumist peakomponentanaliiiisi abil
euploidsetes referentsides, saab korrigeerimisel arvesse votta esimeste peakomponentide

kirjeldatud varieeruvust katvuse andmetes, mis CNV-dele ei viita (Zhao et al., 2015).

1.4.2. Geeniekspressiooni analiiiisid

Katvuse andmeid RNA-sekveneerimisel saab kasutada nii transkribeeritud jérjestuste
tuvastamiseks kui ka nende ekspressioonitaseme madramiseks. Diferentsiaalse ekspressiooni
analiiisi eesmirgiks on tuvastada erinevusi geeniekspressioonis, mis vodivad olla tingitud
néiteks arengutasemest vOi ravimi manustamise mdjust. Analiiiisiks vajalike lugemite arv on
RNA-sekveneerimisel méiratud koige madalamalt ekspresseeritud transkriptide pdhjal (Sims
et al., 2014). Selleks, et huvipakkuvaid, kuid madalamalt ekspresseeritud transkripte nagu
nditeks mRNA analiilisida, tuleb eemaldada suuremal hulgal esinevad RNA-d, nditeks rRNA
jarjestused, mis moodustavad 90% kogu RNA-st imetajate rakkudes. mRNA voib teistest
RNA-dest eraldada polii-A-sabade abil, mis kinnituvad immobiliseeritud deoksiitiimidiini

oligojérjestustele ning iilejdéinud RNA-d pestakse proovist vilja (Kingston, 2001).
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Transkribeeritud jarjestuste maédramiseks RNA-sekveneerimisandmetest
poordtranskribeeritakse RNA  jarjestused c¢DNA-ks, sekveneeritakse ning lugemid
joondatakse referentsgenoomile. Cufflinks tarkvaraprogramm assambleerib joondunud
lugemid transkriptideks annoteeritud transkriptide pdhjal voi de novo ning ekspressioonitase
madratakse assambleeritud transkriptidele joondunud lugemite arvu pohjal. Joondamisel
kasutatakse TopHat tarkvara (Trapnell et al., 2009), mis vdimaldab lugemi erinevad osad
joondada erinevatele eksonitele jittes nende vahele intronjérjestuse tithimiku. Ténu sellele
saab hinnata erinevate alternatiivselt splaissitud RNA-de (isovormide) hulka. Juhul kui iihe
geeni pohjal on transkribeeritud mitu erinevat isovormi, voib fragment joonduda iihele geenile
erinevalt. Sel juhul on joondatud fragmendil sdltuvalt erinevast joondusest mitu voimalikku
pikkust. Fragmentide pikkuste jaotusele toetudes hinnatakse, millisest isovormist on fragment
suurima tdendosusega parit ning ekspressioonitasemete méadramiseks valitakse koige
toendolisem lahendus, mis vastab kodige paremini andmetes esinevatele fragmentidele ning
nende pikkustele. Ekspressioonitase esitatakse FPKM (fragments per kilobase of transcript
per million fragments mapped) ihikutes, mis normaliseerib katvuse véirtuse transkripti
pikkuse ja koigi joondatud fragmentide suhtes (Trapnell et al., 2010). Alternatiivne meetod on
méadrata ekspressioonitase ilma eelneva transkriptide assambleerimiseta, misjuhul katvus

leitakse lugemite pdhjal, mis on eksonile joondunud (Anders et al., 2013).

Sekveneerimistehnoloogia areng tagab jérjest kiiremini uusi RNA-seq andmeid, kuid nende
analliisimine on ajakulukas, lugemeid ei ole vOimalik alati {heselt joondada ning
alternatiivselt splaissitud RNA-d muudavad lugemite joondamise veelgi keerulisemaks.
Sarnaselt DNA sekveneerimisandmete analiilisile kasutatakse RNA andmete kiiremaks
analiitisimiseks ja joondusel tekkivate kiisitavuste véltimiseks joondusvabasid metoodikaid.
Sailfish hindab ekspressioonitaset k-meeride sageduse pdhjal toorlugemites (Patro et al.,
2014). Transkriptide k-meerid méaratakse referentstranskriptide pohjal, seega ei vdimalda
meetod tuvastada uusi annoteerimata transkripte, kuid on tunduvalt kiirem kui joondamist
kasutavad meetodid ning vOimaldab paremini viltida sekveneerimisvigadest tulenevaid
mojusid. Kui joondamisel mdjutavad sekveneerimisvead kogu lugemit, pohjustades niiteks
selle joondumise valele asukohale, mdjutavad antud meetodi puhul vead ainult nendega
kattuvaid k-meere ning iilejaanud lugemi k-meerid saab tuvastada vigadeta. Kallisto meetod
kasutab unikaalseid k-meere ning koostab transkriptide k-meeridest de Bruijn graafi, mille
pohjal saab méadrata millisest transkriptist v3i isovormist lugemitest leitud k-meerid périnevad

ning seelébi tagada tdpsemad ekspressioonitaseme hinnangud (Bray et al., 2016).
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1.4.3. DNA-valk interaktsioonikohtade maidramine

Valgu ja DNA interaktsioonikohtade analiiisimise eesmérgiks on leida need genoomi
regioonid, millega uuritav valk seondub. Uheks sagedasemaks rakenduseks on
transkriptsioonifaktorite seondumiskohtade tuvastamine, mis vOimaldab uurida, milliste
geenide regulatsioonis faktorid osalevad. Oluliseks uurimiskiisimuseks on ka tervete ja
vihirakkude geeniregulatsiooni vordlus. ChIP-seq tooprotsessis eelneb sekveneerimisele
kromatiini  fragmenteerimine ja immunosadestamine, mille kdigus sadestatakse
valguspetsiifiliste antikehade abil vélja need kromatiini fragmendid, millega uuritav valk on
seondunud. Seejirel fragmendid sekveneeritakse ja lugemid joondatakse referentsgenoomile

(Johnson et al., 2007)

Seondumiskohtade tuvastamiseks on eelkdige oluline méérata tdeste signaalide tdpne asukoht.
Sekveneerimise tulemusel saadakse lugemid, millest suurem osa esindab neid regioone
genoomis, kuhu valk on seondunud. Seondumiskohad on lugemites aga erinevatel
positsioonidel ning seega on tdpse interaktsioonikoha tuvastamiseks oluline leida regioon, kus
katvus on maksimaalne. Samuti tuleb tdesed signaalid eristada miirast, mida pdhjustavad need
lugemid, mis interaktsioonikohti ei sisalda. Sdltuvalt immunosadestamise edukusest, vdib
valesignaali anda erinev hulk lugemeid. SIPeS (Site Identification from Paired-end
Sequencing) meetod kasutab seondumiskohtade tuvastamiseks paarislugemeid. Joondatud
lugemid maéadravad fragmendid, mille kattumise pdhjal tuvastatakse signaali profiililt

seondumise asukoht (Joonis 3) (Wang et al., 2010).

Uksiklugemite kasutamisel mdjutavad haripunkti tuvastamist ahela spetsiifilised
korvalekalded. Positiivse ahela lugemid esindavad seondumiskohta sisaldava fragmendi 5’
otsa ning negatiivse ahela lugemid fragmendi 3’ otsa. Haripunkti leidmiseks on sel juhul kaks
voimalust: (1) lugemeid nihutatakse ahela 3’ suunas voi (2) lugemeid pikendatakse algse
fragmendi pikkuseni (Wilbanks ja Facciotti, 2010). Nihutamisel leitakse signaali profiililt
kahele ahelale vastavate lugemite haripunktid ja nendevaheline distants ning nihutatakse
haripunktid poole distantsisuuruse vorra ahelate 3’ suunas (Zhang et al., 2008). Lugemite
pikendamisel kasutatakse keskmist fragmendi pikkust ChIP raamatukogus ning signaali

profiilid koostatakse pikendatud lugemite pohjal (Rozowsky et al., 2009).
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Joonis 3. Valgu ja DNA seondumiskoha leidmine. Paarislugemid méaravad fragmendid,

mille kattumiste pohjal koostatakse signaali profiil. Seondumiskohana tuvastatakse profiili

haripunkt, kus fragmentide kattumise véartus on suurim. (Wang et al., 2010, kohandatud)

ChIP-seq analiitisil tuleb katvuse pdhjal jarelduste tegemisel lisaks tavapérastele
mojuteguritele arvesse votta ka kromatiini struktuuri. Aktiivselt transkribeeritav ja 10dvemalt
pakitud eukromatiin fragmenteerub sonikeerimisel edukamalt kui tihedalt pakitud
heterokromatiin, mistdttu on eukromatiin pérast sobiva suurusega fragmentide valimist DNA
raamatukogus rohkem esindatud (Auerbach et al., 2009). Seondumiskohtade 1dplikuks
tuvastamiseks vorreldakse leitud regioone kontroll-DNA andmetega, milleks on uuritava
ChIP  prooviga samadel tingimustel fragmenteeritud ja sekveneeritud, kuid
immunosadestamata kromatiin. lga tuvastatud seondumiskoha katvusest lahutatakse sama
regiooni  kontrollproovi katvus. See on vajalik valepositiivsete tulemuste mééra
vahendamiseks, mis tulenevad katvuse tehnilistest kdrvalekalletest ning pShineb eeldusel, et
kontrollis ja uuritavas proovis esinevad sarnased katvuse koikumised. See ei pruugi alati
tdielikult tdele vastata. BIDCHIPS meetod eristab toese signaali teistest katvust mojutavatest

teguritest. Lisaks kontroll-DNA signaalile votab BIDCHIPS arvesse ka GC-sisalduse,
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kromatiini struktuuri, joondamise ja IgG antikehaga immunosadestatud kontrolli signaalid
(Ramachandran et al., 2015).

1.5. GC-sisaldus

Varasemates t6odes (Benjamini ja Speed, 2012; Cheung et al., 2011; Dohm et al., 2008) on
katvuse véidrtuse mojutajana kdige rohkem tdhelepanu podratud GC-sisaldusele uuritavas
proovis. Erinevalt joondamisest, mille modju katvusele on voimalik viltida néiteks
joondusvabade meetoditega, voi sekveneerimisvigadest, mille mdju on vdimalik vdhendada
tehnoloogiate tdiustamisega, on GC-sisalduse moju védhendamiseks oluline katvuse
korrigeerimine sekveneerimisjirgselt. Esimesed uuringud tuvastasid lineaarse seose, kus G ja
C nukleotiidide osakaalu kasvades suureneb ka katvus (Dohm et al., 2008). Hilisemad
analiiisid on ndidanud GC-sisalduse ja katvuse vahel unimodaalset seost, kus katvuse véértus
on korgeim, kui GC-sisaldus iimbritsevates regioonides on 40-55%. Nii kdrge GC- kui ka AT-
sisaldusega lugemid on sekveneerimisandmetes seega alaesindatud (Benjamini ja Speed,
2012).

G ja C nukleotiidide osakaal ei ole erinevates genoomi regioonides iihtlane ja on tihti
korreleeritud funktsionaalsusega. Oodatust madalama katvusega on nditeks moned
promootoralad ja geenide esimesed eksonid, kus on vastavalt ka GC-protsent korgem
(Cheung et al., 2011; Ross et al., 2013). Probleemi muudab keerulisemaks asjaolu, et GC-
protsendi ja katvuse seose omadused varieeruvad nii korduvates eksperimentides kui ka
erinevates DNA raamatukogudes, mis on koostatud iihest proovist. Erinevused on nii seose

haripunktis kui ka katvuse varieeruvuse ulatuses (Joonis 4) (Benjamini ja Speed, 2012).
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Joonis 4. GC-sisalduse ja katvuse vaheline seos (A) erinevates DNA raamatukogudes, mis
on koostatud ithe proovi pdhjal; (B) vidhkkasvaja ja vastava koe terves proovis. GC-sisaldus
on arvutatud 10 kb mittekattuvates jérjestikustes 1d6ikudes (bins), mis on valitud juhuslikkuse
alusel 1. kromosoomist. Vérvidega on téhistatud sekveneerimisandmestikust leitud katvuse
vaartused vastava GC-sisalduse juures ning LOESS (locally estimated scatterplot smoothing)
jooned tdhistavad ennustatud seost. Legendi tdhised R1 ja R2 viitavad sama algmaterjali
pohjal koostatud kahele erinevale DNA raamatukogule. (Benjamini ja Speed, 2012,
kohandatud)

Korvalekalded katvuses soltuvalt GC-sisaldusest voivad tekkida mitmetes protsessi osades,
mistottu on keeruline leida tihte konkreetset pdhjust, mis GC-sisaldusest tulenevalt
varieeruvusi tekitab. Néiteks voib moju avaldada sekveneerimisele eelnev sobiva suurusega
fragmentide valik. On leitud, et AT-rikkad fragmendid vdivad olla DNA raamatukogus
alaesindatud, kuna sobiva suurusega DNA fragmente sisaldava geelildigu sulatamisel puhvris
denatureeruvad need jirjestused suurema tdendosusega. Nendele fragmentidele vastavad
genoomi regioonid on sel juhul pérast sekveneerimist madalama katvusega.
Sulatamistemperatuuri langetamine aga korvaldab suuremal mééral selle efekti. (Quail et al.,
2008). RNA-sekveneerimisel mojutab cDNA siinteesiks kasutatavate heksameersete
praimerite mittejuhuslik seondumine RNA-ga sekveneerimislugemite 5’-otsa nukleotiidset

koostist, mistottu lugemid ei jaotu ekspresseeritavatele genoomiregioonidele iihtlaselt

(Hansen et al., 2010).

GC-sisaldusest soltuvalt on aga suurim mdju katvuse kdikumistele sekveneerimisele eelneval
amplifikatsioonil (Aird et al., 2011; Benjamini ja Speed, 2012). PCR-i abil sekveneeritavate
jarjestuste paljundamine on vajalik algmaterjali koguse suurendamiseks ja nende fragmentide
paljundamiseks, millele on adapterid edukalt molemasse otsa ligeerunud. PCR-i tsiikleid

viiakse 14bi kiill vdhe (paarislugemite puhul 10-12) (Bentley et al., 2008), kuid hoolimata
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sellest on vdga korge ja madala G ja C nukleotiidide osakaaluga lugemid pérast
amplifitseerimist DNA raamatukogus alaesindatud. Uks lahendus amplifitseerimisel tekkivate
korvalekallete véltimiseks on PCR-i vaba sekveneerimine (Kozarewa et al., 2009). See ei
pruugi aga voimalik olla, kui algmaterjali hulk on viike ja amplifikatsioon on viltimatu
sekveneerimiseks vajaliku hulga DNA tagamiseks. Alternatiiv. on PCR-i tingimuste
muutmine, mis tagab korge GC-sisaldusega fragmentide eduka amplifikatsiooni, samas jadvad
AT-rikkad fragmendid siiski alaesindatuks (Aird et al., 2011). PCR-i vaba sekveneerimine
kiill vdhendab, aga ei eemalda GC-protsendi mdju tdielikult ning Illumina sekveneerimisel
jaab alles ka sildamplifikatsiooni etapi moju (Ross et al., 2013), mistdttu on edasistel
analiilisidel valepositiivsete ja -negatiivsete tulemuste viltimiseks vajalik katvuse véértuse

korrigeerimine.

GC-sisalduse mdju hindamisel ja korrigeerimisel on niitidseks oluline osa jirgmise polvkonna
sekveneerimise uuringutes. Enamik meetoditest kasutab korrigeerimiseks iihesugust
lahendust: katvuse véirtused ning G ja C nukleotiidide arv miidratakse valitud suurusega
mittekattuvates 16ikudes ning leitakse keskmine katvus, mis iga GC-sisalduse juures esineb.
Laigu pikkus valitakse GC-sisalduse arvutamiseks enamasti vastavalt hilisemate analiiiiside
vajadustele (nditeks keskmise katvuse arvutamiseks CNV-de méidramisel). GC-sisalduse
pohjal madratud hinnanguid kasutatakse seejarel katvuse korrigeerimiseks. (Boeva et al.,
2011; Miller et al., 2011; Yoon et al., 2009). Kuigi need meetodid korrigeerivad suures 0sas
GC-sisalduse moju, vaadatakse kohati modda olulistest seose omadustest, nagu unimodaalsus.
Seda nditeks juhul, kui GC-sisalduse arvutamiseks kasutatakse 1dike, mis on pikemad kui 10
kb, sest sellistes akendes on inimese genoomis GC-sisaldus harva 50%-st suurem. Sel juhul
voib ekslikult jareldada, et GC-sisalduse ja katvuse vaheline seos on lineaarne (Benjamini ja
Speed, 2012).

Benjamini ja Speed uurisid GC-sisalduse ja katvuse vahelist seost senisest pohjalikumalt. Nad
koostasid mudeli, mis vOimaldab korrigeerida iga nukleotiidi katvuse eraldi. Katvuse
ennustamiseks valitakse genoomist positsioonid, mis jaotatakse GC-sisalduse pdhjal
gruppidesse. Mudeli pdhjal ennustatud katvuse véirtus leitakse jagades gruppi kuuluvatele
positsioonidele joondunud lugemite arvu grupis olevate positsioonide arvuga. Ennustatud
katvus vastab koige paremini reaalsetele andmetele, kui GC-sisaldus arvutada kogu
fragmendis, mille méidravad paarislugemid ning nende vahele jadv genoomiala. Fragmendi
GC-sisalduse ja katvuse seos toetab varasemaid (Aird et al., 2011) jareldusi PCR-i kui suure

mojuteguri  kohta ning samuti leidsid nad scose fragmendi GC-sisalduse ja
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sekveneerimisvigade tdendosuse vahel (Benjamini ja Speed, 2012). Kuigi mudel ennustab
katvuse varieeruvust paremini, kui varasemad meetodid, jddvad varieeruvused katvuse
vaartuses viiksemal maéral alles ka péarast katvuse korrigeerimist PCR-i vaba sekveneerimise
andmetes ning katvuse ennustamine on piiratud nende positsioonidega, kuhu on joondunud

lugemid unikaalselt (Benjamini ja Speed, 2012).
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2. EKSPERIMENTAALOSA

2.1. Too eesmargid

T66 eesmirgiks oli hinnata, kas GC-sisaldus ja k-meeri asukoht genoomis mojutavad k-

meeride katvuse (edaspidi katvuse) vaartusi. Tdpsemad eesmérgid olid:

e vaadata, kas katvuse véddrtuse muutused jarjestikustel k-meeridel indiviidide 15ikes
on sarnased vo0i erinevad;
e uurida seost katvuse ja GC-sisalduse vahel,

o leida optimaalne akna pikkus GC-sisalduse arvutamiseks, et korrelatsioon
GC-sisalduse ja katvuse vahel oleks suurim;

o teha kindlaks, kas Illumina Platinum indiviidi (NA12877) ja Eesti
Geenivaramu (EGV) indiviidide andmestikus on optimaalne akna pikkus
erinev;

e koostada lineaarne regressioonimudel, mille pohjal analiiiisida, kui suure osa
katvuse varieerumisest seletab GC-sisaldus;
e uurida, kas k-meeri kromosoomi ja genoomipositisooni parameetrite lisamisel

kirjeldab mudel katvuse varieeruvusi paremini.

2.2. Materjal ja metoodika

2.2.1. Andmed

GC-sisaldus arvutati inimese referentsgenoomi versiooni GRCh37 (release 75) autosoomide
jérjestuse p6hja12. Katvuse analiiiisimiseks kasutati [llumina Platinum indiviidi (NA12877) ja
50 EGV indiviidi (25 meest ja 25 naist) SNV-de k-meeride (unikaalsed k-meerid, mis

sisaldavad varasemalt teadaolevaid iihenukleotiidilisi variatsioone) katvusi.

SNV-de k-meerid leidis referentsgenoomist Tartu Ulikooli molekulaar- ja rakubioloogia
instituudi bioinformaatika dppetooli nooremteadur Fanny-Dhelia Pajuste. K-meeri pikkus oli
25 bp (base pair) ning k-meerid leiti paaridena, millest iiks esindab referentsgenoomi ja teine
alternatiivset (SNV-d sisaldavat) jarjestust. Iga SNV jaoks sai algselt koostada 25 SNV-d
sisaldavat k-meeri paari, millest filtreeriti vdlja paarid, mis (1) sisaldasid enam kui tihte SNV-

d; (2) ei olnud genoomis unikaalsed ning (3) olid mdne EGV indiviidi puhul vdhemalt kolm

2 ftp://ftp.ensembl.org/pub/release-75/fasta/lhomo_sapiens/dna/, 24.05.2019
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korda suurema katvusega, kui k-meeride mediaankatvus. Edasi valiti allesjaanud k-meeri
paaridest kuni kolm iiksteisest kdige kaugemal asuvat paari, millest mediaankatvusele koige
sarnasema katvusega k-meeri paari kasutati genotiipiseerimiseks. Lopuks filtreeriti vélja

SNV-d, millele méairati bialleelsest genotiiiibist erinev genotiiiip (Pajuste et al., 2017).

Filtreeritud k-meeri andmebaasi pdhjal leidis Platinum indiviidi (NA12877) ja 50 EGV
indiviidi joondamata sekveneerimislugemitest k-meeride katvused ja SNV genotiiiibid FastGT
tarkvarapaketi (Pajuste et al., 2017) abil Tartu Ulikooli molekulaar- ja rakubioloogia
instituudi bioinformaatika dppetooli professor Maido Remm. Genotiipiseerimisel kasutati iga
SNV puhul filtreeritud andmebaasis olevast kolmest k-meeri paarist mediaankatvusele koige

sarnasema katvusega k-meeri paari.

K-meeride paare oli iga EGV indiviidi ja Platinum indiviidi failides 29 041 678. K-meeride
failidest kasutati katvuse analiiiisimiseks k-meeri kromosoomi ja positsiooni informatsiooni,
k-meeride mediaankatvust ning k-meeride katvusi (Joonis 5). Positsioon viitab k-meeris
sisalduva SNV positsioonile kromosoomis ning katvust kasutati kahele alleelile vastavate k-
meeride katvuste summana. Koik analiiiisid viidi 14bi normaliseeritud katvustega, mis leiti

jagades igas proovis koikide k-meeride katvused ldbi k-meeride poole mediaankatvusega

C — Ck—meer

T .
>*Cmediaan
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#sex M K-meeride mediaankatvus
#EstimatedCoverage 40.5653
#AverageMAF 0.0432994

#AutosomeModel 0.0169558 0.000216533 0.00525876 0.993028 40.5653 503.224 -
0.155953

#¥Model 0.00855989 0.000122085 0.999546 0.000289629 40.6607 1366.89 -
0.134021

] o K-meeri katvus
Kromosoom ja positsioon

1:657698:r5565995692:C/T AA 1.00 40 0
1:658426:rs188B842781:G/T AA 1.00 32 0
1:668346:rs115048193:G/A AA 1.00 44 0
1:668374:r5138476838:G/A AA 1.00 50 0
1:676127:rs150820983:C/T AA 1.00 43 0
1:693588:rs574459339:G/A AA 1.00 45 0
1:693747:r5532427839: A/G AA 1.00 50 0
1:697919:rs53972B8205:T/C AA 1.00 46 0
1:705475:rs564206378:G/A AA 1.00 39 1
1:706645: rs148085246:A/C AA 1.00 43 0

Joonis 5. Niide k-meeride katvuste faili algusest. Platinum indiviidi andmed®.

2.2.2. K-meeri katvuste koikumiste hindamine

Selleks, et niha, kas erinevate indiviidide k-meeride katvused muutuvad lokaalselt sarnaselt,
koostati programmid Python programmeerimiskeeles (versioon 3.6). lga k-meeri katvuse
standardhilve arvutati 50 EGV indiviidi katvuste pohjal statistics mooduli* stdev()
funktsiooni abil. Selleks, et saada ulevaade k-meeride katvuste varieeruvusest indiviiditi
koostati standardhélvete jaotus, kus igale ihe komakohani iimardatud standardhélbele vastab
antud standardhdlbega k-meeride arv. Edasi valiti genoomist regioonid, kus k-meeride
katvused ei olnud kasutatud 50 indiviidi puhul suure varieeruvusega, et vaadata, kas katvuse
védrtus muutub nendes piirkondades eri indiviididel sarnaselt. Selleks leiti genoomist kindla
etteantud pikkusega piirkonnad (150 bp, 500 bp, 1000 bp, 10 000 bp), milles tihegi k-meeri
standardhélve ei olnud suurem kui 0,5 ning valiti nendest juhuslikult piirkonnad varieeruvuste
visuaalseks hindamiseks. Standardhélbe piirmaér valiti standardhdlvete jaotuse pohjal, jéttes
vélja vdiksema osa k-meere, kus katvuse standardhidlve on keskmisest suurem. Katvuse
varieerumise hindamiseks koostati graafikud tarkvarapaketi Microsoft Office programmis

Excel.

% http://bioinfo.ut.ee/FastG T/index.php?r=site/page&view=manual, 21.05.2019
* https://docs.python.org/3/library/statistics.html, 21.05.2019
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2.2.3. GC-sisalduse ja katvuse vaheline seos, optimaalse akna suuruse

leidmine

GC-sisalduse arvutamiseks koostati programm Python programmeerimiskeeles (versioon 3.6).

GC-sisaldused arvutati akendes suurusega 101 bp, 301 bp ja 1001 bp, leides

referentsgenoomist G ja C nukleotiidide osakaalu GC% = _Nere 4 100%. Akna algus- ja

A+T+G+C

10pp-positsiooni leidmiseks kasutati k-meeride failides olevaid positsioone: akna keskmiseks
nukleotiidiks oli SNV positsioon kromosoomis. Maddramata nukleotiide (tdhistus N) protsendi
arvutamisel arvesse ei voetud. Seose omaduste hindamiseks koostati graafikud Excelis ning
seose tugevuse madramiseks kasutati Pearsoni korrelatsioonikordajat, mis arvutati Pythoni
SciPy® paketi pearsonr() kisuga. Analiiiis viidi eraldi 1&bi Platinum indiviidi ja EGV
indiviidide katvusi kasutades. EGV indiviidide katvusi analiilisiti nii iga indiviidi andmete
pohjal eraldi (10 indiviidi) kui ka k-meeri keskmiste katvuste pohjal (50 indiviidi). Esimeste
leitud korrelatsioonikordajate pdhjal korrati analiiiisi optimaalse akna pikkuse tdpsemaks
médramiseks, kasutades GC-sisalduse arvutamiseks 101 bp kuni 301 bp suuruseid aknaid (10

bp sammuga).

2.2.4. Lineaarse regressioonimudeli koostamine

Lineaarsete regressioonimudelite koostatamiseks Kkirjutati tarkvarapaketi R programm
(versioon 3.5.2)°. Mudelite koostamiseks kasutati ainult EGV indiviidide andmeid ning valiti
viélja k-meerid, mis oleks iiksteisest vahemalt 251 bp kaugusel, et GC-sisalduse arvutamiseks
kasutatavad aknad ei kattuks ning andmed ei oleks iiksteisest soltuvad. Pérast valikut jéi
andmestikku 7 329 269 SNV k-meeri paari. GC-sisaldus arvutati referentsgenoomi pdhjal 251
bp pikkuses aknas. Akna keskmiseks nukleotiidiks oli SNV positsioon kromosoomis.
Mudelite funktsioontunnuseks y olid k-meeride keskmised katvused, mis arvutati 50 EGV
indiviidi katvuste pohjal. Argumenttunnusteks olid GC-sisaldus, kromosoomi number ja
positsioon. Koostati neli mudelit erinevate argumenttunnuste kombinatsioonidega: (1) GC-
sisaldus; (2) GC-sisaldus, kromosoomi number; (3) GC-sisaldus, positsioon; (4) GC-sisaldus,
kromosoomi number, positsioon. Kromosoomi number sisestati mudelisse faktortunnusena.
K-meeri positsioonid, mis varasemalt vastasid positsioonile kromosoomis, teisendati genoomi
positsioonideks. 2. kromosoomis asuvatele k-meeride koordinaatidele liideti 1. kromosoomi

pikkus; 3. kromosoomi koordinaatidele 1. ja 2. kromosoomi pikkus jne. Positsioonid ja GC-

> http://www.scipy.org/, 21.05.2019
® https://www.R-project.org/, 21.05.2019
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sisaldused lisati mudelisse kuupsplainina, splines paketi’ bs() kisuga. Kuupsplain on sile
poliinoome sisaldav funktsioon, mis koosneb sisemiste sdlmede poolt midiratud 1dikudel
koostatud kolmanda astme poliinoomidest. Solmepunktides vastavad poliinoomid teatud
sileduse tingimustele®. Splaini s6lmede arv vastab vabadusastmete arvule, millest on lahutatud
poliinoomi aste (kuupsplaini puhul 3)°. Positsioonide splaini vabadusastmete arv oli 200 ning
GC-sisalduse splaini vabadusastmete arv 7. Erinevate mudelite vordlemiseks kasutati

dispersioonianaliiiisi testi (ANOVA).

Selleks, et hinnata, kas varasemalt leitud optimaalne akna pikkus GC-sisalduse arvutamiseks
(251 bp) tagab ka koige paremini katvuse varieeruvust kirjeldava mudeli (suurima
determinatsioonikordaja), koostati kontrolliks ainult GC-sisalduse parameetrit sisaldavad
mudelid ka optimaalsest aknast vdiksemas (151 bp) ja suuremas (501 bp) aknas arvutatud GC-

sisalduste pdhjal.

2.3. Tulemused

2.3.1. EGV indiviidide k-meeri katvuste koikumised

Katvuste standardhdlvete jaotuse pohjal (Joonis 6) valiti katvuse varieerumiste graafiku
koostamiseks standardhidlbe piirmadraks 0,5, jattes valja k-meerid, kus indiviidide katvuste

varieerumise ulatus on keskmisest suurem.

Katvuse kodikumised indiviidide 1dikes olid erinevad — iihe k-meeri katvus vdis erinevatel
indiviididel olla nii oodatust kdrgem kui ka madalam. Uhesuguseid kdikumisi esines ainult
iiksikute positsioonide kaupa. Joonisel 8 LISAS 1 on vilja toodud nelja meessoost EGV
indiviidi  katvuse koikumised 10000 bp regioonis. Mustade punktidega margitud
positsioonidel voib ndha mdnda ndidet katvuse viirtuse lihesugusest kdikumisest kahel
indiviidil, kuid sarnaseid trende suurema piirkonna ldikes ja koikidel indiviididel korraga ei
ole. Ebaiihtlased kdikumised esinesid ka lithemate piirkondade ja teiste indiviidide andmete

pohjal koostatud graafikutel.

" https://www.R-project.org/, 21.05.2019
® http://www.tlu.ee/~tonu/Arvmeet/Splkonsp.pdf, 26.05.2019
% https://www.rdocumentation.org/packages/splines/versions/3.6.0/topics/bs, 26.05.2019
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Joonis 6. EGV indiviidide katvuse andmete standardhilvete jaotus. K-meeride arv y-teljel
on logaritmitud ning horisontaalne joon niitab jaotuse optimumi.

2.3.2. GC-sisalduse ja katvuse seos, optimaalne akna suurus

GC-sisalduse ja katvuse vahel esineb unimodaalne seos — optimumist korgemate voi
madalamate GC-sisalduste juures on katvus madalam. Platinum indiviidi katvuse ja GC-
sisalduse seose optimum on ligikaudu 20% juures (Joonis 7) ning EGV indiviidide katvus on
korgeim ligikaudu 25% juures. Korrelatsioonikordaja arvutamisel jaeti vilja k-meerid, mille
timbruses on GC-sisaldus viiksem kui 20%, kuna vastava GC-sisaldusega k-meere oli vihe
ning seos ei olnud selles piirkonnas lineaarne. Optimaalne akna suurus GC-sisalduse
arvutamiseks on Platinum indiviidil on 171 bp (R* = 0,223). Optimaalne akna suurus 10 EGV
indiviidil, kelle andmete analiiiis viidi 1dbi eraldi, varieerus 241 bp-st 271 bp-ni ning EGV

indiviidide keskmiste katvuste pohjal arvutatud optimaalne akna suurus oli 251 (R? = 0,346).
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Joonis 7. GC-sisalduse ja katvuse seos erinevate akna pikkuste korral. Y-teljel on
Platinum indiviidi k-meeride normaliseeritud keskmised katvused, x-teljel GC-sisaldus, joon
illusreerib GC-sisalduse ja katvuse seost erinevates akna pikkustes arvutatud GC-sisalduste
korral.

2.3.3. Lineaarne regressioonimudel

Kuigi muutus oli viike, kasvas lineaarse regressioonimudeli determinatsioonikordaja véirtus
parameetrite lisamisel,. Mudeli, kus argumenttunnuseks oli ainult GC-sisaldus (arvutatud 251
bp aknas), kohandatud (adjusted) R? oli 0,3132 ehk mudel kirjeldas 31,32% keskmiste
katvuste varieeruvusest. GC-sisalduse ja kromosoomi numbri, GC-sisalduse ja positsioonide
ning GC-sisalduse, kromosoomi numbri ja positsioonide parameetritega mudelite kohandatud
determinatsioonikordajad olid vastavalt 0,3138, 0,3148 ning 0,315. Mudelite valemid,
kohandatud determinatsioonikordajad ning ndited argumenttunnuste kordajatest koos
usaldusintervallide ja p-véartustega on LISAS 2. Samuti nditasid ANOVA testid, et kolme
parameetriga mudel on iihe vdi kahe parameetriga mudelitest statistiliselt oluliselt parem — p-
vigrtused <2*107%°. Optimaalsest aknast védiksemas (151 bp) ja suuremas (501 bp) aknas
leitud GC-sisalduste pohjal koostatud mudelite kohandatud determinatsioonikordajad olid
vastavalt 0,284 ja 0,274.

2.4. Arutelu

Varasemalt on GC-sisaldusest tulenevate katvuse korvalekallete peamise pohjusena vilja
toodud sekveneerimisele eelnev PCR. Samas on ka PCR-i vaba sekveneerimise puhul k-

meeride katvuses varieeruvus, millest GC-sisaldus kirjeldab koostatud mudeli pd&hjal
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ligikaudu 30%. Seega tulenevad GC-sisaldusest pohjustatud kdrvalekalded olulisel mééaral ka
teistest teguritest ja katvuse andmete rakendamiseks edasistel analiiiisidel on vajalik GC-

sisalduse moju korrigeerida.

Benjamini ja Speed néitasid, et GC-sisalduse moju korrigeerimine mitte juhusliku, vaid kindla
valitud suurusega aknas uuritava regiooni limber on olulise tdhtsusega. Joondatud lugemite
puhul korrigeerib varieeruvust koige paremini mudel, kus GC-sisaldus on arvutatud
paarislugemite poolt méératud fragmendi ulatuses (Benjamini ja Speed, 2012). Seda jareldust
toetavad ka siinse t60 tulemused: optimaalne akna suurus GC-sisalduse arvutamiseks on
suurem lugemi pikkusest, mis viitab, et GC-sisalduse mdju katvusele ei tulene ainult lugemi

jarjestuse siinteesist, vaid on ulatuslikum.

EGV indiviidide optimaalne akna suurus varieerus indiviiditi 241 bp-st 271 bp-ni ning vdib
seostuda indiviidi DNA raamatukogu fragmendi pikkusega. Kui lahutada iga indiviidi DNA
raamatukogu keskmisest fragmendi pikkusest iihe lugemi pikkus, on tulemuseks
korrelatsioonikordaja pdhjal leitud optimaalse akna suurusele ldhedane vaste, mis on
optimaalsest aknast maksimaalselt 50 bp vorra erinev. 10 EGV indiviidi fragmentide ja
optimaalsete akende pikkused on LISAS 3. Kuigi tundub ebatdenédoline ndha sellist seost
juhuslikult, on siinse t66 andmete pohjal jareldus siiski hiipoteetiline. Selle tdestamiseks oleks
vajalik 14dbi viia tdpsem analiilis, kus saaks nditeks arvesse votta ka k-meeri asukohta
lugemites ning SNV asukohta k-meeris. Platinum indiviidi kohta DNA raamatukogu keskmise
fragmendi pikkuse andmed puuduvad, kuid véiksem optimaalse akna suurus viitab, et sobivat
universaalset akent, mille ulatuses saaks GC-sisalduse korrigeerida, ei ole ning sobiva akna
suuruse peaks mddrama iga andmestiku jaoks eraldi. Kontrolliks optimaalsest akna pikkusest
suuremas ja vdiksemas aknas leitud GC-sisalduste pohjal koostatud mudelite
determinatsioonikordajad olid mdlemal juhul vidiksemad, kui optimaalse akna GC-sisalduse
andmetel koostatud mudelil. See kinnitab, et parima tulemuse saavutamiseks on oluline

korrigeerida GC-sisaldus sobiva suurusega regioonis k-meeri timber.

K-meeri asukoha arvesse vOtmine lugemis vOimaldaks edaspidi analiiiisida ka
sekveneerimisvigade mdju. Kuna vead tekivad suurema tdendosusega lugemite lopuosas,
voiks mudeli pohjal leida, kas k-meeride madalam katvus voib osaliselt tuleneda k-meeridest,
mis asusid lugemite 16pus ning jdid vigade tottu lugemitest tuvastamata. See eeldab katvuse
arvutamisel ka nende k-meeride arvesse vOtmist, mis on lugemitest leitavad mone

valepaardumisega. Sekveneerimisvigu saaks sarnaselt arvesse votta ka joondatud lugemite
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pOhjal leitud positsiooni katvuse korrigeerimisel. Erinevalt k-meeri katvuse korrigeerimisest,
kus joondamisprotsess katvusele moju ei avalda, tuleks joondatud lugemite katvuse
korrigeerimisel arvesse votta ka kiisitavusi, mis voivad tekkida lugemi joondumisel mitmesse

asukohta.

Koostatud mudelile kromosoomi parameetri lisamisel olid tunnuste mojud statistiliselt
olulised (p-vidrtused LISAS 2), kuid mudeli kohandatud R? suurenes vaid 0,001 vorra.
Toenédoliselt on suure valimi korral lisatud parameeter statistiliselt oluline, kuid praktikas on
muutused viikesed. Uhtlase GC-sisalduse juures on Katvuse varieerumine kromosoomiti
véike, kuid sisestades iga kromosoomi keskmise GC-sisalduse eraldi, esinevad erinevates
kromosoomides suuremad varieeruvused — seega on katvuse varieerumine kromosoomide
16ikes suuresti soltuv GC-sisaldusest ning kromosoomide muud eripdrad avaldavad véikest
moju (Joonis 9 LISAS 4). Sarnaselt kromosoomile olid ka positsiooni parameetri lisamisel
splaini mdjud statistiliselt olulised (LISA 2), kuid praktikas on kdikumiste ulatus GC-

sisalduse mdju eemaldamisel vdike (Joonis 10 LISAS 5).

To0 raames koostatud mudeleid saaks edaspidi kasutada joondusvabades meetodites, mis
rakendavad k-meeride katvust nditeks geneetiliste variatsioonide tuvastamiseks ning
analiiisida, kui palju mudelite abil korrigeeritud katvuse véértuste kasutamine meetodite
tapsust parandaks. Kuigi praktikas voib olla eelistatud lihtsama (ainult GC-parameetriga)
mudeli kasutamine, mis on kiirem, vdiks parima mudeli leidmiseks edaspidi proovida katvust
korrigeerida ka kromosoomi ja positsiooni parameetreid sisaldava mudeliga. See voimaldaks
kindlaks teha, kas viikesed mojud, mida positsioon ja kromosoom kirjeldavad, on katvuse
védrtuse korrigeerimisel olulised ning kas keerulisema mudeli kasutamine oleks digustatud.
Eelkdige sobiksid mudelid katvuse korrigeerimiseks FastGT meetodi rakendamisel, kuna t60s
kasutati FastGT meetodil genotiipiseerimiseks kasutatavat k-meeride andmebaasi. Samas

saaks mudeleid edaspidi iimber kohandada ka teistes meetodites kasutamiseks.
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KOKKUVOTE

Katvuse andmete rakendamine genoomi analiiiisis vOimaldab ilma eelteadmisteta uurida
indiviidi geneetilisi variatsioone ja geeniekspressiooni eripdrasid kogu genoomi voi
transkriptoomi ulatuses. Sealjuures on valepositiivsete ja —negatiivsete tulemuste valtimiseks
madrava tdhtsusega tdeste signaalide eristamine tehnilistest korvalekalletest. Siinse t66
eesmirk oli anda iilevaade katvuse rakendusest, peamistest varasemalt teadaolevatest katvuse
korvalekallete pohjustest ning eksperimentaalses osas hinnata GC-sisalduse, k-meeri asukoha

ja kromosoomi moju katvusele.

Varasemalt koige pohjalikumalt analiiiisitud GC-sisaldus seletab olulise osa katvuse
varieerumisest. Siinse t60 tulemused kinnitavad, et katvuse korrigeerimisel GC-sisalduse
pdhjal on parima seose leidmise puhul oluline GC-sisalduse arvutamine kindla suurusega

aknas, mille pikkus tuleb méérata sdltuvalt iga proovi andmetest eraldi.

Koostatud lineaarseid regressioonimudeleid kasutati t60s parameetrite moju hindamiseks.
GC-sisalduse mdju on selge ja tugev, kuid positsiooni ja kromosoomi modjud seevastu
viikesed, kuigi p-véirtuste pohjal statistiliselt olulised. Koostatud mudelite rakendamine
analiiiisidel voimaldaks edaspidi hinnata, kas positsiooni ja kromosoomi pohjustatud véikeste
varieerumiste korrigeerimine parandaks katvuse andmete pohjal tehtud jareldusi nditeks
CNV-de vdi SNV-de médramisel.

Siintoodud mudelid kirjeldasid ainult osa kdrvalekalletest (suurim R® = 0,315). Kuigi katvuse
koikumised on teatud mdiédral pohjustatud ka andmetes esinevatest geneetilistest
variatsioonidest, ei seleta need koos analiilisitud parameetritega kogu varieeruvust. Probleemi
edasine uurimine ja vodimalike mdju avaldavate parameetrite hindamine voib tulevikus
mudelite ennustusvoimet parandada ja tagada analiiiisideks jarjest usaldusvairsemaid katvuse

andmeid.
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SUMMARY

Evaluation of the parameters affecting sequencing coverage
Carmen Oroperv
Summary
Coverage, which expresses the number of times each nucleotide is sequenced, is widely used
for detection of genetic variations, gene expression analysis and DNA higher structure
studies. Regardless of whether the coverage data represents reads aligned to a genomic
position or the frequency of k-mers in raw reads, the main idea throughout the analyses is to
detect differences in coverage value, which should be caused by genetic variations. Therefore,
the main problem with making accurate conclusions is coverage deviation from the expected
value, which is caused for example by the sequence content of the examined region,
sequencing errors or, if aligned reads are used to determine the coverage value, read

alignment.

The purpose of the theoretical part of this study was to give an overview of methods which
use coverage to detect genetic variations, DNA-protein binding sites or analyse gene
expression and discuss the main factors that affect coverage value. In the practical part, the
aim was to evaluate the effect of GC content, genome position and chromosome on k-mer

coverage by composing linear regression models.

The results show that the GC content of the regions surrounding the k-mer strongly affect
coverage. Adjusted R? of the regression model indicates that GC content can explain up to
31,32% of the coverage variation and the length of the region, where the GC content is
calculated, plays a crucial role to achieve the highest possible R® value. The optimal window
size is different for each sample and seems to correlate with the read length and fragment size
of DNA library.

Effects of the genomic position and chromosome are smaller, increasing the value of adjusted
R? only by 0,001 and explaining the variations of coverage on a smaller scale. In the future,
combined models can be used to correct coverage value, which can help to conclude whether
the presented models are accurate and if taking into account the small effects of position and

chromosome improves the detection of genetic variations.
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Joonis 8. Katvuse vidrtuse muutused nelja meessoost EGV indiviidi (M) 8. kromosoomi keskel. Joonisel on 10 000 aluspaari pikkune regioon,
135 k-meeri ning katvuste standardhilbed (arvutatud 50 indiviidi katvuste pdhjal) on vdiksemad kui 0,5. Koikumiste tihedus graafikul varieerub, kuna
k-meeride on liksteisest erinevatel kaugustel. Mustade punktidega tdhistatud katvuse muutused tdhistavad sarnaseid katvuse vaartuse muutusi kahel
erineval indiviidil. Kahel vasakpoolsel juhul on katvuse vaértused indiviididel vordsed. Paremal pool téhistatud katvuse muutus on sarnase ulatusega ja
katvus muutub nii M1 kui ka M2 indiviidil vorreldes eelmise k-meeriga kdrgemaks, kuid katvuste véartus indiviidide vahel varieerub ligikaudu 0,5
vorra.
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LISA 2

Tabel 1. Mudelite valemid, kohandatud determinatsioonikordajad (R? ja niited
argumenttunnuste kordajatest usaldusintervallide ja p-vaartustega. Ainult GC-sisalduse
parameetriga mudeli puhul on toodud koéik argumenttunnused, mille pdhjal on ndha, et splaini
vadrtuse kasvades kordaja langeb ehk kdrgemate GC-sisalduste juures on katvuse véirtus
viiksem. P - tunnuse kordaja, 95% CI — kordaja usaldusintervalli alumine (2,5%) ja iilemine
piir (97,5%).

Argumenttunnus B 959% ClI p-viartus
Katvus ~ bs(GC%, df = 7)

R? =0,3132

Konstant 1,5614 1,543: 1,560 <2*10%°

GC splain 1 0,7982 0,776; 0,820 < 2*101°

GC splain 2 0,5859 0,568; 0,604 < 2*10"

GC splain 3 0,4774 0,459; 0,496 <2*10™°

GC splain 4 0,4117 0,394; 0,430 <2*10™°

GC splain 5 0,2131 0,195; 0,231 <2*10™°

GC splain 6 0,2564 0,238; 0,275 <2*10™°

GC splain 7 0,0774 0,057; 0,098 4,39%10™*
Katvus ~ bs(GC%, df = 7) + factor(Chr)

R?=0,3138

Konstant 1,5613 1,543; 1,579 < 2*10"

GC splain 1 0,7945 0,773; 0,816 < 2*10™

GC splain 2 0,5831 0,565; 0,601 <2*10™

GC splain 7 0,0746 0,054; 0,095 3,563*10™"
Chr 2 0,0031 0,003; 0,004 <2*107®

Chr 3 0,0035 0,003; 0,004 <2*10"°

Chr 22 -0,0042 -0,005; -0,003 <2*10%®

Katvus ~ bs(GC%, df = 7) + bs(position, df = 200)

R?=0,3148

Konstant 1,595 1,577; 1,614 <2*107®

GC splain 1 0,7911 0,769; 0,813 <2*10"°

GC splain 2 0,5810 0,563; 0,599 < 2*10"

GC splain 7 0,0782 0,058; 0,098 2,38*10™"
Pos splain 1 -0,0437 -0,052; -0,036 < 2*10™

Pos splain 2 -0,0401 -0,045; -0,035 <2*107®

Pos splain 200 -0,0163 -0,022; -0,010 1,84*107
Katvus ~ bs(GC%, df = 7) + bs(position, df = 200) + factor(Chr)

R?=0,315

Konstant 1,5956 1,577; 1,614 <2*10"

GC splain 1 0,7905 0,769; 0,812 <2*10™°

GC splain 2 0,5806 0,563; 0,598 <2*107°
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GC splain 7

0,0795 0,059; 0,1 8,60*10™"
Chr 2 0,0196 0,015; 0,024 <2*107°
Chr3 0,0140 0,008; 0,02 1,22*10°
Chr 22 -0,4198 -0,46; -0,38 <2*10™"°
Pos splain 1 -0,0437 -0,052; -0,036 <2*10™°
Pos splain 2 -0,0401 -0,045; -0,035 <2*107°
Pos splain 200 0,4016 0,361; 0,442 <2*107°
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LISA 3

Tabel 2. Optimaalse akna seos fragmendi pikkusega. Lugemi pikkus on iihe paarislugemi
pikkus ning fragmendi pikkus on DNA raamatukogu keskmine fragmendi pikkus. N ja M
tdhistavad indiviide EGV andmestikus.

Indiviid Keskmine Lugemi pikkus Optimaalne Fragmendi
fragmendi akna suurus pikkuse ja

paarislugemi

N1 385 151 251 234

N2 361 146 251 251
N3 392 151 271 241
N4 370 146 271 224
N5 372 151 251 221
M1 379 151 241 228
M2 396 151 251 245
M3 401 143 271 258
M4 406 151 241 255
M5 387 151 241 236

49



LISA 4
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Joonis 9. Kromosoomi méju katvusele iihtlase ja varieeruva GC-sisalduse Kkorral.
Punased tdpid viitavad kromosoomi ja GC-sisalduse pohjal mudeli poolt ennustatud katvuse
védrtustele, kui GC-sisaldus oleks kromosoomide 1dikes konstantne. Sinised tdpid viitavad
mudeli poolt ennustatud katvuse véirtustele, kui GC-sisaldus on iga autosoomi keskmine.
Konstantse GC-sisaldusena lisati mudelisse inimese autosoomide keskmine GC-sisaldus. Nii
keskmine (41.74%) kui ka autosoomide GC-sisaldused on leitud referentsgenoomi versiooni
GRCh37 pohjal (Piovesan et al., 2019).
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Joonis 10. Positsiooni méju katvusele. X-teljel on 2. kromosoomi koordinaadid, y-teljel
normaliseeritud katvus. Konstantse GC-sisaldusena kasutati 2. kromosoomi keskmist GC-
sisaldust (40.24%) (Piovesan et al., 2019). Joon iseloomustab mudeli pdhjal ennustatud
katvuse véartusi 2. kromosoomi positsioonides, kui GC-sisaldus katvuse varieerumisele mdju
el avalda (on konstantne). Punased punktiirjooned néitavad mudeli pdhjal ennustatud katvuse
véartuse 95% usaldusintervalle.
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