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Chapitre 2

Introduction

Au cours de ces six dernier mois, j’ai effectué un stage au centre INRIA de l’Université de Rennes
dans l’équipe Genscale, sous la supervision de Claire Lemaitre et Clémence Frioux, portant sur
l’assemblage métagénomique d’écosystèmes complexes avec différentes technologies de séquençage
de 3ème génération.

L’étude des communautés complexes est un problème ouvert, et une partie des approches utili-
sées pour les étudier passe par l’analyse du génome des espèces composant ces communautés. L’une
des approches les plus prometteuses pour l’obtention de ces génomes est l’assemblage métagéno-
mique, technique visant à séquencer l’ADN contenu dans un échantillon environnemental, puis à
essayer de reconstruire et séparer les génomes de chacune des unités taxonomiques présentes dans
cet échantillon. Il existe plusieurs études évaluant ce genre d’assemblages, mais elles se concentrent
généralement sur des écosystèmes simples et sur des assembleurs dédiés aux lectures courtes ou au
lectures longues basse fidélité.

Ainsi, j’ai cherché à évaluer la performance d’assembleurs dédiés aux lectures longues haute
fidélité, en cherchant pour cela à comparer des métriques d’évaluation pour l’évaluation métagé-
nomique sans référence et à explorer l’impact de la profondeur de séquençage et de la présence de
souches sur la qualité de l’assemblage. L’objectif était de fournir des recommandations méthodo-
logiques pour séquencer et assembler des écosystèmes complexes.

J’ai pour cela développé une pipeline d’assemblage et d’évaluation métagénomique, modi-
fiable, réutilisable et disponible à cette adresse : https://gitlab.inria.fr/stage_nmaurice/
metagenomic_benchmark. Je vais, dans ce rapport, introduire l’état de l’art sur l’assemblage mé-
tagénomique et son évaluation, puis vais décrire les méthodes que j’ai utilisé pour mon propre
benchmark, puis vais présenter et discuter les résultats obtenus.
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Chapitre 3

Etat de l’art

3.1 Communautés microbiennes
3.1.1 Diversité des écosystèmes microbiens

Les végétaux sont intimement liés à leurs microbiotes, communautés microbiennes vivant à
l’intérieur ou à la surface de la plante. Ces micro-organismes sont impliqués dans de nombreux
processus, comme l’acquisition de nutriments, la résistance à des stress biotiques ou abiotiques, ou
encore le parasitisme de la plante hôte[1]. Ainsi, l’étude de ces microbiotes végétaux permettrait
de mieux comprendre ces processus et leur régulation, pour pouvoir mieux surveiller l’impact de
perturbations environnementales sur un écosystème, mais aussi pour potentiellement optimiser la
croissance de plantes cultivées et limiter leur susceptibilité aux pathogènes et leur dépendances
aux engrais et pesticides[2].

Ces microbiotes sont riches en diversité, et ce à chaque échelle taxonomique, allant du règne à la
souche. Ils contiennent des bactéries, champignons et virus, mais aussi des protistes, des nématodes,
des algues et quelques archées[3], chacun de ces clades présentant à son tour une forte diversité
d’espèces et de souches. Les facteurs promouvant cette diversité sont eux même multiples. Il y a
d’une part la proximité avec le sol, un des écosystèmes les plus riches en diversité microbienne[4],
mais aussi la diversité des hôtes ayant co-évolué avec leur communauté microbienne[5], et la régu-
lant selon les conditions environnementales, plus les différentes parties de la plante pouvant être
colonisées[3].

Étant donnés ces enjeux, il devient important de capturer cette diversité génétique.

3.1.2 Comment capturer cette diversité ?
La méthode standard d’étude microbienne passe par l’isolation et la culture de l’organisme. En

revanche, tous les micro-organismes ne sont pas cultivables en conditions de laboratoire[6], et la
diversité de certaines communautés rend irréaliste l’isolation individuelle de chacun de ses membres
cultivables.

Une autre approche courante est le séquençage par amplicon, généralement le gène de l’ARN
ribosomique 16s ou 18s, mais cette approche ne permet que de capturer la diversité d’un règne à
la fois, selon les amorces sélectionnées. De plus, elle ne permet pas de capturer la diversité d’une
espèce à l’échelle de la souche, leur génome n’étant pas assez divergent pour pouvoir être détecté
avec seulement un gène, et ce malgré des différences phénotypiques. Une autre faiblesse de cette
approche est qu’elle n’indique que la diversité taxonomique des espèces, et ne permet en aucun cas
de reconstituer des génomes ou bien même des gènes[7].

Une troisième approche, que j’explorerai dans la suite de ce rapport, permet en revanche à la
fois d’éviter l’isolation de chacun des membres de la communauté et de reconstituer leurs gènes
et leur génomes : la métagénomique plein-génome, ou whole genome shotgun metagenomics. Cette
technique consiste à séquencer aléatoirement des fragments d’ADN, puis à les assembler en contigs,
fragments du génome de taille plus importante.
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3.2 Assemblage métagénomique
En assemblage classique, on séquence un individu, ou une population clonale, pour obtenir des

lectures, ou reads, fragments de séquence nucléique. On assemble ensuite ces lectures en contigs,
plus long fragments de séquence nucléique.

En assemblage métagénomique, on séquence un échantillon issu d’un écosystème plutôt qu’un
individu, puis l’on cherche à rassembler les contigs en bins, clusters de lectures appartenant à une
même espèce ou une même souche, avec idéalement un bin correspondant à un génome.

L’assemblage métagénomique présente de nombreuses difficultés que l’on ne retrouve pas en
assemblage classique. En effet, lorsque l’on retrouve des séquences faiblement représentées, il n’est
pas aisé de déterminer s’il s’agit d’une erreur de séquençage ou bien de la réalité biologique d’une
espèce faiblement abondante. Les régions conservées entre plusieurs espèces posent aussi un pro-
blème, non seulement car il n’est pas aisé de déterminer avec quel organisme les placer, mais car il
est possible de réaliser des assemblages chimériques, mélangeant des séquences issues de plusieurs
organismes dans un même contig ou bin.

Enfin, les souches amplifient ces problèmes, de par leur proximité taxonomique, et donc géné-
tique. En effet, plus des unités taxonomiques sont proches, plus il est aisé de confondre les erreurs
de séquençage de l’une avec la réalité terrain de l’autre. De même, une grande partie du génome
est conservée entre souches, ce qui rend les assemblages chimériques bien plus fréquents.

3.2.1 Assembleurs métagénomiques

Il existe une grande variété de technologies de séquençage et d’assembleurs métagénomiques
dédiés à l’assemblage de chacun de ces types de données.

Pour les lectures courtes de type Illumina, la plupart des assembleurs se basent sur le principe
du graphe de Bruijn. Ils se basent sur la découpe des lectures en kmers, ou mots de taille k, puis de
la création d’un graphe de ces kmers. Les assembleurs métagénomiques se basant sur des lectures
courtes, comme MEGAHIT, MetaSPADES ou IDBA-UD, produisent des assemblages généralement
très fragmentés[8], et ont étés fortement étudiés[9].

Ainsi, nous nous concentrerons sur les assembleurs métagénomiques utilisant des technologies de
séquençage de 3ème génération, ou lectures longues. La plupart de ces lectures longues, comme les
lectures PacBio CLR ou ONT, ont un fort taux d’erreurs. Les lectures PacBio CLR, ou Continuous
long reads, peuvent mesurent près d’une dizaine de kilo-bases de long, et présentent un taux d’erreur
proche des 10%. Les lectures ONT sont quant à elle, plus longues, près d’une vingtaine de kilo-
bases, et bien que restant riches en erreurs, s’améliorent continuellement, passant de 10% à, pour
les versions les plus récentes, un taux d’erreurs de 3%.

Une première approche est l’assemblage hybride, cherchant à combiner les lectures longues et
les lectures courtes dans un même assemblage. Il n’existe que peu d’assembleurs métagénomiques
dédiés à l’assemblage hybride, OPERA-MS[10] en étant un. Il est aussi basé sur les graphes de
Bruijn, mais est capable de prendre avantage des lectures longues pour résoudre des ambiguïtés
structurales que les lectures courtes n’arrivent pas à résoudre, l’objectif étant de combiner la
précision des lectures courtes à la contiguïté des lectures longues.

Il est aussi possible de réaliser un assemblage métagénomique en utilisant uniquement des
lectures longues, comme le font Miniasm[11], Metaflye[12], Canu[13] ou encore Lathe[14]. Ce type
d’assembleurs se base généralement sur des graphes de recouvrement, qui ont l’avantage de ne pas
découper les lectures en sous-mot, et prennent ainsi avantage de la longueur des lectures longues.

Enfin, il existe une nouvelle technologie de séquençage de 3ème génération, les lectures longues
PacBio Hi-Fi. Elles ont l’avantage d’être à la fois longues (près d’une dizaine de kilo-bases de long,
comme les lectures PacBio CLR) et précises (près d’1% d’erreur, comme pour les lectures Illumina).
Metaflye[12] et Hifiasm-meta[15] sont deux assembleurs de lectures longues haute fidélité se basant
sur des graphes de recouvrement, et prenant avantage du faible taux d’erreur des lectures haute
fidélité. MetaMDBG[16] est aussi un assembleur de lectures longues haute fidélité, mais se base
sur l’assemblage de kmers de minimizers dans un graphe de Bruijn.
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3.2.2 Évaluation d’assemblages métagénomique
Il existe plusieurs études évaluant des assembleurs métagénomiques sur une grande variété

de données[9][17][8]. En revanche, aucune n’évalue l’assemblage de lectures haute-fidélité sur des
environnements de complexité variable.

L’étude de Wang et Al. de 2020[9] évaluant uniquement des assemblages lectures courtes et
mélangeant données réelles et simulées, arrive à la conclusion que, dans un écosystème complexe,
plus un génome est abondant et est différent des autres génomes du métagénome, mieux il est
reconstitué.

L’étude de Meyer et Al. de 2022[17] évalue des assemblages lectures courtes, longues et hybrides,
sur des données simulant divers écosystèmes plus ou moins complexes. Ils observent aussi que les
génomes abondants et différent des autres génomes du métagénome sont mieux assemblés, et que
les écosystèmes complexes produisent généralement des assemblages de moins bonne qualité. Seul
Flye et metaFlye sont évalués pour les lectures longues, et, pour les assemblages hybrides, le
seul assembleur généraliste évalué est OPERA-MS. Ils remarquent également que les assemblages
hybrides sont supérieurs aux assemblage lectures courtes, à la fois en terme de complétude et de
contiguïté.

L’étude de Z. Zhang et Al de 2023[8] évalue des assemblages lectures courtes, liées, longues, et
hybrides, sur des données simulées, réelles et issues de simili-communautés. Ils concluent aussi que
les espèces les moins abondantes d’un métagénome sont très difficiles à reconstituer, en particulier
pour les lectures courtes. Pour les lectures longues, plusieurs assembleurs sont évalués, mais Canu,
Lathe et metaFlye sortent du lot, tandis que pour les assemblages hybrides, ils observent que les
assembleurs basés sur les graphes de recouvrement (metaFlye-subassemblies, DBG2OLC) ont une
meilleure contiguité que ceux basés sur les graphes de de Bruijn (OPERA-LG, OPERA-MS). Ils
n’évaluent aucun assembleur dédié aux lectures longues à haute fidélité, et n’évaluent leurs trois
meilleurs assembleurs lectures-longues que sur un seul jeu de données lectures longues haute fidélité,
et concluent que l’utilisation de lectures longues haute fidélité augmente la qualité de l’assemblage.
Cette troisième étude ayant été publiée pendant le stage et après que le choix des assembleurs ait
été effectué, n’a donc pas influencé mon choix d’assembleurs à évaluer.

Ainsi, il existe à la fois un manque d’études évaluant des assembleurs dédiés à l’assemblage
Hi-Fi, et un manque de d’évaluation de l’impact de la complexité d’une communauté sur la qualité
des assemblages métagénomiques.

Au cours de ce stage, j’ai donc dévellopé une pipeline d’assemblage et d’évaluation métagé-
nomique dédiée aux lectures longues, et l’ai utilisé pour nottament assembler diverses commu-
nautés présentant divers niveaux de complexité avec trois assembleurs Hi-Fi : MetaMDBG[16],
MetaflyeMetaflye[12] et Hifiasm-meta[15]. Pour pouvoir comparer ces assembleurs sur des com-
munautés complexes, j’ai aussi cherché à évaluer diverses métriques sans-référence, et ai exploré
l’impact de la profondeur de séquençage et de la présence de souche sur la qualité de l’assemblage.
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Chapitre 4

Matériel et Méthodes

4.1 Jeux de données
J’ai utilisé cinq communautés microbiennes lors du développement et de l’évaluation de ma

pipeline, sélectionnées pour me permettre d’étudier une large gamme de technologies de séquençage
et donc d’assembleurs, mais aussi d’étudier divers environnements plus ou moins complexes. Un
tableau récapitulatif regroupant le nom des jeux de données, la communauté microbienne desquels
ils sont issus, des technologies de séquençage utilisées, de la taille du jeux de donnée en nombre de
bases, de la longueur médiane des lectures, et de leur qualité médiane, est disponible à la fin de
cette section (table 4.1).

4.1.1 Bmock12
Cette communauté[18] est une simili-communauté, ou mock community, formée en mélangeant

des ADNs connus, en proportion contrôlée, après extraction mais avant séquençage. Cela permet
non seulement de simplifier la complexité d’une communauté réelle, mais aussi de disposer d’une
référence avec laquelle comparer l’assemblage. Par rapport aux simulations de lectures in-silico, les
simili-communautés permettent aussi de reproduire plus fidèlement les erreurs et biais de séquen-
çage.

Elle comprend 12 espèces appartenant à 9 genres bactériens, présentant une forte variabilité
dans leurs abondances, allant jusqu’à un facteur 17 entre l’espèce ayant la plus grande molarité
d’ADN et celle ayant la plus petite. Il est important de noter que l’une des espèces, Micromonospora
coxensis DSM 45161 n’est pas retrouvée dans les lectures, vraisemblablement suite à une erreur de
pipetage lors de la création de cette communauté [18].

Des séquençages Illumina (TruSeq SBS v.4), PacBio CLR (RSII v. C4) et ONT (R9.4.1), sont
disponibles dans la banque de données SRA, et leur numéros d’accesions sont respectivement
SRX4901583, SRX4901585 et SRX4901586[18]. Afin de pouvoir mieux comparer les technologies
PacBio et ONT, j’ai aléatoirement sous-échantillonné ce dernier à l’aide de rasusa[19] pour que les
deux séquençages aient la même profondeur.

4.1.2 Zymo D6331
Cette communauté[20] est aussi une simili-communauté, cette fois formée en mélangeant les

micro-organismes de séquence connue en proportion contrôlée avant d’extraire l’ADN. En plus des
avantages précédemment cités, cette méthode permet de reproduire les biais d’extraction d’ADN
que l’on retrouve dans une communauté réelle.

Elle comprend deux espèces de levures, une espèce d’archée, et quatorze espèces de bactéries,
dont E. coli avec cinq souches. Leurs abondances sont encore plus variables que pour Bmock12,
allant jusqu’à un facteur 2× 106 entre l’espèce ayant la plus grande molarité d’ADN et celle ayant
la plus petite.

Un séquençage PacBio Hi-Fi (Sequel II, SMRT Cell 8M) est disponible au numéro d’accession
SRX9569057[20] dans la banque de données SRA.
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4.1.3 Bio-Collective 139445
Cette communauté[21] est issue du mélange de quatre échantillons fécaux d’humains adultes

suivant un régime végétalien. Les communautés réelles correspondent exactement à la réalité terrain
et sont donc indispensables afin de valider la pipeline, mais sont généralement plus complexes que
des simili-communautés et les espèces présentes, et donc leur génomes et leurs abondances relatives,
sont inconnues, rendant l’évaluation plus complexe.

Un séquençage PacBio Hi-Fi (Sequel II, SMRT Cell 8M) est disponible au numéro d’accession
SRX11580195[21] dans la banque de données SRA.

4.1.4 Champ de concombre
Ces deux communautés sont issues d’un échantillon de sol chacun, prélevées dans un champ de

concombres. L’un des échantillons a été prélevé au contact de la racine, dans la rhizosphère, tandis
que le second est prélevé plus loin dans le sol du champs, dans l’espace inter-rang. Les deux jeux
de données on été séquençés à l’aide de la technologie PacBio Hi-Fi (Sequel II, SMRT Cell 8M),
mais ne sont pas encore publics.

Jeu de données Communauté Séquençeur Bases
(Gb)

Taille
Médiane

Qualité
Médiane

Bmock CLR

Bmock12

PacBio
RSII v. C4 1.5 5.9 Kb 8.5

Bmock ONT full ONT
R9.4.1

3.7 17.9 Kb 9.5
Bmock ONT sub 1.5 18.0 Kb 9.5

Bmock Illumina Illumina
TruSeq SBS v.4 64.4 151 b 30.5

Zymo HiFi Zymo D6331

PacBio Hi-Fi
Sequel II,
SMRT Cell 8M

18.0 8.1 Kb 39.6

Vegan gut Bio-Collective
139445 15.2 8.4 Kb 39.6

rhizosphère Concombre
rhizosphère 19.5 5.8 Kb 42.5

inter-rang Concombre
inter-rang 13.4 6.0 Kb 43.8

Table 4.1 – Tableau récapitulatif des différents jeux de données. Le nombre de bases total
du jeu de données (en gigabases), la taille médiane (en kilobases (Kb) ou en bases (b) des lectures
et la qualité médiane (en score Phred) ont étés calculées par l’outil NanoPlot [22].

4.2 Pipeline
J’ai utilisé Snakemake [23] pour réaliser une pipeline permettant de traiter mes données de

séquençage. Snakemake est basé sur des règles liant des fichiers d’entrée, des fichiers de sortie
et des commandes bash. Ces liens forment un graphe permettant à Snakemake de savoir quels
fichiers d’entrée sont requis et quelle séquence de commandes sont à exécuter pour obtenir les
fichiers désirés. Chaque règle est indépendante, et isole une partie du traitement, facilitant le
parallélisme et la modularisation de l’ensemble. J’utilise généralement ces commandes bash pour
appeler un programme avec des paramètres générés selon les noms des fichiers d’entrée. Cela permet
de facilement modifier une étape de la pipeline sans avoir à toucher au Snakefile, fichier pricipal
de la pipeline.

J’utilise aussi un fichier de configuration, nommé config.yaml, afin de pouvoir sélectionner les
traitements et jeux de données sans avoir à modifier le code.

Slurm[24] est un gestionnaire de charge de travail, qui permet de gérer les ressources d’un
serveur de calcul par un système de tâches, exécutées par ordre de priorité. J’intègre les directives
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slurm dans la pipeline, ce qui permet de paralléliser les traitements de la pipeline et d’accéder à
des ressources de calcul (en terme de CPUs et de RAMs, par exemple) auquelles je n’ai pas accès
sur un ordinateur individuel. J’ai développé et utilisé cette pipeline sur deux serveurs de calcul,
Genouest[25] et plafrim[26].

Conda[27] est un gestionnaire de packages et d’environnements, gérant les dépendances d’une
grande variété de programmes. J’intègre des directives pour générer et utiliser un environnement
conda pour chaque règle nécessitant l’utilisation de programmes externes, ce qui permet de déployer
la pipeline dans à peu près n’importe quel environnement, sans que les personnes utilisatrices ait
à elle-même installer la moindre dépendance.

Cette pipeline est téléchargeable sur gitlab au lien suivant : https://gitlab.inria.fr/stage_
nmaurice/metagenomic_benchmark/-/tree/main/workflow/scripts

4.3 Assemblage
Des cinq assembleurs métagénomiques que j’ai évalués, deux sont dédiés aux assemblages mé-

tagénomiques à partir de lectures longues à fort taux d’erreurs de type Nanopore ou PacBio CLR,
correspondant au jeux de données Bmock12 : Miniasm et Opera-MS (ce dernier requérant à la fois
des lectures longues et des lectures courtes de type Illumina). Deux autres assembleurs, Hifiasm-
Meta et Meta-MDBG, assemblent plutôt des lectures longues haute-fidélité PacBio, correspondant
aux jeux de données Zymo, Vegan gut, rhizosphère et inter-rang. Le dernier assembleur, Metaflye,
peut être capable, selon les paramètres utilisés, d’assembler des lectures longues à fort ou faible
taux d’erreurs.

Afin d’accélérer l’assemblage j’utilise l’option -t (ou –num-processors pour Opera-MS) afin de
répartir au moins une partie des calculs pour chaque assemblage sur plusieurs CPUs. Pour faciliter
la modularisation de ma pipeline, chaque assembleur prend en entrée un fichier .fastq contenant
des lectures (à part Opera MS, prenant trois fichiers .fastq en entrée), et génère un fichier nommé
assembly.fasta, contentant des contigs, en sortie. Si ce n’est pas le cas, je rajoutes une étape afin
de renommer le fichier, de le décompresser ou éventuellement de convertir son format. Chaque
assembleur a été utilisé sur chacun des jeux de données qu’il pouvait traiter.

J’utilise Flye 2.9, en utilisant l’option –meta pour exécuter MetaFlye[12], une version plus
adaptée à l’assemblage métagénomique que Flye classique. Afin d’adapter l’assemblage au lectures
que l’on cherche à assembler, j’utilise l’option –pacbio-raw pour les données de type PacBio CLR,
–nano-raw pour ONT, ou –pacbio-hifi pour PacBio Hi-Fi.

Miniasm 0.3[11] n’aligne pas lui-même les lectures et requiert en entrée un alignement au
format .paf. J’utilise donc minimap2 2.24[28], avec l’option ava-pb pour les données de type PacBio
CLR ou ava-ont pour ONT pour adapter l’alignement à la technologie de séquençage. J’utilise
ensuite Miniasm, qui génère un fichier .gfa, que je convertit en .fasta à l’aide de la commande
awk ’/^S/{print ">"$2"\n"$3}’ <fichier.gfa>. Pour polir cet assemblage, j’utilise Flye 2.9
avec l’option –polish-target (et la même adaptation au jeu de données que pour MetaFlye), qui
prend en entrée l’assemblage à polir et les reads, pour produire un nouvel assemblage.

J’utilise Opera-MS 0.9.0 [10], qui prend trois fichier .fastq en entrée, un contenant des lec-
tures longues, et deux contenant des lectures courtes paired-ends. L’objectif étant d’évaluer des
assembleurs de-novo, j’utilise l’option –no-ref-clustering pour éviter d’utiliser des références lors de
l’assemblage.

J’utilise les paramètres par défault pour les deux assembleurs dédié à l’assemblage hi-fi, Hifiasm
meta[15] version hamtv0.3.1 et la version du commit 8b5419f de Meta-mdbg[16].

4.4 Evaluation
4.4.1 Avec références

j’ai choisi d’utiliser 5 métriques avec références, qui se basent sur l’alignement et la comparaison
entre le génome de référence et les contigs. Ces métriques sont : la fraction du génome reconstituée,
le nombre de mismatches pour 100k paires de bases, le nombre de misassemblies, le ratio de
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duplication et le NGA50. La fraction du génome reconstituée se calcule en divisant le nombre de
bases alignées du génome de référence par la taille de ce génome, et indique la complétude de
l’assemblage, ou à quel point l’assemblage a pu reconstruire une grande partie du génome. Plus
elle est élevée, plus l’assemblage est complet, et est donc de bonne qualité.

La NGA50 correspond à la taille du plus petit contig aligné au génome de référence nécessaire
pour que la somme des contigs alignés d’au moins cette taille soit égale à au moins la moitié
(50%) de la taille du génome. Elle indique le niveau de contiguïté de l’assemblage, et plus la
NGA50 est élevée, plus on a de longues sections de génome assemblée en un seul morceau, ce
qui indique un assemblage de bonne qualité. Je ne la calcule pas automatiquement, mais certains
résultats sont communiqués en terme de NGA50 normalisée, c’est à dire qu’elle est divisée par la
taille du génome. Cela permet de comparer l’assemblage d’espèces de différentes tailles, et permet
de rapidement visualiser qu’une espèce pour laquelle la NGA50 normalisée est égale à 1 a été
reconstruit en un seul contig.

Le nombre de mismatches pour 100kb correspond au nombre de différences d’un nucléotide entre
l’assemblage et l’alignement, divisé par la taille totale de l’alignement et multiplié par 100000. Le
nombre de misassemblies correspond au nombre de différences structurales entre l’assemblage et le
génome de référence. Ces deux métriques mesurent la précision de l’assemblage, est plus elles sont
faibles, plus l’assemblage colle à la réalité.

Le ratio de duplications correspond au nombre de bases alignées de l’assemblage divisé par
le nombre de bases alignées du génome de référence. Une valeur supérieure à 1 indique qu’une
même partie du génome correspond à plusieurs contigs, et que le génome a donc été au moins
partiellement dupliqué lors de l’assemblage. Plus cette valeur est proche de 1, meilleur est la
qualité de l’assemblage

J’utilise metaQuast[29] 5.2 pour évaluer la qualité d’un assemblage si des génomes de référence
sont disponibles. Cet outil aligne les contigs avec les génomes de référence, puis évalue séparément
l’assemblage de chaque génome, en produisant notament les métriques précédemment citées, dans
une série de fichiers tabulés, un par métrique évaluée.

Un des objectifs de la pipeline étant de faciliter la prise de décision et donc de fournir un résultat
facile à interpréter, j’ai choisi de communiquer les résultats sous formes de moyennes pour chaque
métrique. En revanche, un autre objectif est d’évaluer la capacité des assembleurs à reconstituer
des espèces plus ou moins abondantes, et j’ai donc décidé, pour chaque métrique, de fournir trois
moyennes plutôt qu’une : une pour les espèces faiblement abondantes (profondeur de séquençage
inférieure à 10X), une pour les espèces moyennement abondantes (profondeur de séquençage com-
prise entre 10X et 50X), et une pour les espèces fortement abondantes (profondeur de séquençage
supérieure à 50X). Ces seuils ont été choisis empiriquement, les espèces fortement abondantes
étant généralement bien assemblées, et les espèces faiblement abondantes étant généralement mal
assemblées.

Pour calculer cette profondeur de séquençage, j’utilise minimap2 [28] 2.24, en utilisant l’option
map-pb pour PacBio CLR, map-ont pour ONT, et map-hifi pour PacBio Hi-Fi, pour aligner les
lectures aux génomes de référence. J’utilise ensuite samtools [30] 1.17, une première fois avec
l’option sort afin de trier les alignements par coordonnées, une étape essentielle afin de pouvoir
appliquer dans un second temps samtools coverage, qui calcule la profondeur de séquençage de
chaque génome de référence, et écrit ses résultats dans un fichier .tsv.

J’ai crée un programme python regroupant ensuite ces informations en utilisant la bibliothèque
pandas[31][32] 1.5. J’importe les deux fichiers .csv, puis calcule les moyennes pour les trois groupes
d’abondance, et écris dans un fichier à la fois les moyennes et, pour si la personne l’utilisant désire
plus de détails, les informations individuelles pour chaque génome de référence.

4.4.2 Sans références
Si aucun génome de référence n’est disponible, il est quand même possible d’évaluer un as-

semblage, avec des métriques telles que la proportion de lectures ou de bases alignées, ou bien la
longueur d’assemblage, le nombre de contigs, le N50 et le L50.

La proportion de lectures alignées se calcule en divisant le nombre de lectures alignées à l’as-
semblage par le nombre de lectures totales. Cette métrique indique à quel point l’assembleur a su
utiliser toutes les lectures, et plus elle est proche de 100%, plus l’assemblage est complet.

De même, la proportion des longueurs d’alignement se calcule en divisant le nombre de base de
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chaque alignement lectures-assemblages par la longueur totale des lectures. Une valeur élevée peut
indiqué que toutes les lectures ont été utilisée en leur entièreté, mais peut aussi indiquer, surtout
au dessus de 100%, que plusieurs contigs sont alignés à la même lecture, et donc une duplication
de l’assemblage.

La longueur d’assemblage est la somme des longueur des contigs. Une valeur élevée peut indiquer
un bon assemblage, mais, de même, peut aussi indiquer une duplication de l’assemblage.

Un nombre de contigs élevé peut indiquer que de nombreux génomes ont été reconstruit, mais
peut aussi indiquer que les génomes qui ont été reconstruits sont fortement fragmentés.

Le N50 correspond à la taille du plus petit contig nécessaire à ce que la somme de tous les
contigs d’au moins cette taille soit supérieure à la moitié de la taille de l’assemblage, et le L50
correspond au nombre de contigs nécessaire à cette somme. Tout comme le nombre de contigs, un
L50 élevé et un N50 bas peuvent à la fois indiquer une abondance de génomes reconstruits ou un
fort fractionnement de ceux-ci. Néanmoins, un N50 de l’ordre de grandeur de la taille d’un génome
peut indiquer qu’au moins la moitié de l’assemblage est composé de génomes reconstruits en un
seul contig chacun.

Les proportions de lectures et de longueurs alignées se basent sur un alignement, et j’utilise donc
minimap2 [28] 2.24 pour aligner les lectures sur l’assemblage, avec l’option map-pb, map-ont ou
map-hifi, selon le type de lectures utilisées (PacBio CLR, ONT ou PacBio Hi-Fi, respectivement).
La sortie est un fichier .paf, un format plus simple à traiter que le .bam ou le .sam.

J’ai développé un programme en c++, prenant en entrée le fichier .paf, ainsi que les lectures et
contigs elle-mêmes, afin de calculer les métriques précédemment citées. Il est important de noter
que, pour la longueur d’assemblage, le nombre de contigs, le N50 et le L50, je passe par une étape
de filtrage afin d’éliminer les contigs de moins de 1000 paires de bases et donc de mettre sur un
pied d’égalité les assembleurs ayant ce filtre de ceux ne l’ayant pas.

4.4.3 Avec binning
Un autre moyen d’évaluer un métagénome sans références, est de passer par une étape de

binning, puis d’évaluer le résultat de ce binning. Dans mon cas, j’utilise MetaBat2[33] 2.12, qui
clusterise les contigs en fonction de leur couverture par les lectures et de leur fréquence tétra-
nucléotidique, afin de former des bins, sensées chacune contenir tout ou au moins une partie du
génome d’une espèce ou d’une souche. Le paramètre –percentIdentity, par défaut 97, permet de
contrôler à partir de quel pourcentage d’identité une lecture est considérée comme alignée sur un
contig, je l’ai baissé à 90, afin de permettre aux assemblages issues de lectures longues, surtout
celles à fort taux d’erreur, de quand même être regroupés en bins.

J’évalue ensuite ce binning avec checkM[34] 1.2, un outil qui estime la taxonomie, la complétude
et la contamination à l’aide de gènes marqueurs. J’utilise ensuite les résultats de checkM dans un
programme python , pour compter le nombre de bins correspondant à divers critères de qualité
(table 4.2). Une bin ne peut appartenir qu’à une seule catégorie, et appartient à la catégorie de plus
haute qualité à laquelle elle peut prétendre. Un assemblage présentant plus de bins de meilleure
qualité est considéré comme un meilleur assemblage.

Complétude Contamination Contigs
Presque complète (NC) >=99 >=1 1
Haute qualité (HQ) >=90 >=5 //
Moyenne qualité (MQ) >=50 >=10 //
Basse qualité (LQ) >0 >=10 //
Sans qualité (NQ) // // //

Table 4.2 – Critères de complétude, contamination et contiguïté des bins par qualité
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Chapitre 5

Résultats

5.1 Pipeline

5.1.1 Présentation

La pipeline que j’ai réalisé est téléchargeable sur gitlab à l’adresse suivante : https://gitlab.
inria.fr/stage_nmaurice/metagenomic_benchmark.

Le schéma de cette pipeline (fig. 5.1) présente les diverses règles. Une majorité (Metaflye_assembly,
miniasm_assembly (suivie de flye_polishing), meta_MDBG_assembly et operams_assembly) sont
liées à l’assemblage lui même. assembly_quality_check encapsule metaQUAST, produisant les don-
nées brutes traitées par assembly_refrences_based_stats, en utilisant les données de couvertures
caluées par references_merger et coverage _calculator, pour produire un rapport de statistiques
basées sur des références. assembly_references_free_stats, utilisant un programme que j’ai écrit
en c++, complié par la règle complie_cpp, calcule et produit un rapport de statistiques basées sur
l’alignement des contigs avec les lectures, ainsi que sur les longueurs des contigs. metabat2 produit
un binning, évalué par checkm, dont les informations sont synthétisées dans un rapport statistique
par binning_stats. reads_quality_check calcule des statistiques sur les lectures elles-mêmes, in-
dépendamment de l’assemblage. Enfin, all définit les fichiers auquel la pipeline s’attend en sortie,
calculés automatiquement en fonction du fichier de configuration.

all

references_merger

coverage_calculator

reads_quality_checkassembly_references_based_stats

metaflye_assembly

assembly_quality_check assembly_references_free_statsmetabat2

miniasm_assembly

flye_polishing hifiasm_assembly meta_mdbg_assembly operams_assembly compile_cpp

binning_stats

checkm

Figure 5.1 – Graphe de lien des règles de la pipeline, obtenu avec la commande snakemake
–rulegraph all. Chaque noeud représente une règle, et les arêtes indique que la sortie d’une règle
correspond à l’entrée d’une autre règle.
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5.1.2 Guide d’utilisation
Après avoir télécharger cette pipeline sur un cluster de calcul disposant de slurm, vérifiez que

mamba est installé. Ensuite, lancez le programme initialise_environnement.sh, dans le dossier
config, qui s’occupera d’installer snakemake, opera-MS et metaMDBG, ainsi que de créer des
dossiers nécéssaires au bon fonctionnement du programme. La pipleine est maintenant installée.

Avant de l’utiliser, il faut placer vos données d’entrée, des lectures au format fastq, dans le
dossier data/input_reads, et leur métadonnées dans le ../data/runs_metadata. Ces métadonnées
sont, pour chaque jeu de données, un fichier au nom identique à celui du jeu de données, si ce n’est
que l’extention .fastq est remplacée par un .txt. Chaqun de ces fichiers contiens une seule ligne
de texte indiquant la technologie de séquençage utilisée : "PacBio RS II" pour les PacBio CLR,
"MinION" pour les ONT ou "pacbio-hifi" pour les PacBio Hi-Fi. Il est aussi important d’indiquer
le nom du jeu de donnée dans le fichier config.yaml, dans le dossier config. Il suffit ensuite de
commenter et décomenter les noms des jeux de données, assembleurs et métriques d’évaluation
pour configurer un run.

Pour utiliser des métriques par référence, il faudra aussi mettre les génomes de référence dans
le dossier data/input_reference_genomes, au format fasta.

Avant chaque utilisation, activez l’environement conda en appelant le programme
activate_environement.sh. Vous pouvez prévisualiser le déroulement de la pipeline avant de la
lancer avec snakemake -np all, qui présentera les règles qui vont être lancées, ainsi que les fichiers
d’entrée requis et les fichiers de sortie prévus. Si cette prévisualisation vous convient, lancez en
job slurm pipeline.sh. Vous pouvez suivre le déroulement de la pipeline avec les commandes slurm
habituelles.

En sortie, vous obtiendrez les assemblages eux même dans le dossier data/assemblies, et une
série de rapports d’évaluation dans le dossier data/stats_reports, dans des fichiers texte afin de
faciliter la consultation sur cluster à distance.

5.1.3 Guide de modification
De par la modularité de ma pipeline, il est assez aisé de la modifier. Pour rajouter un assembleur

lectures longues basse ou haute fidélité, ou un assembleur hybride, il suffit de rajouter une nouvelle
règle dans la Snakefile, de créer le programme d’encapsulation correspondant et de rajouter le nom
de cet assembleur dans le fichier de configuration.

Pour des modifications plus drastiques, telles que de nouvelles métriques ou de nouvelles caté-
gories d’assembleur, le procédé est le même, si ce n’est qu’il faut aussi modifier la règle all, afin
d’ajouter un fichier auquel la pipeline s’attend en sortie, et potentiellement de modifier la struc-
ture du fichier de configuration (par exemple, rajouter une option pour choisir quel(s) assembleurs
lectures courtes utiliser.

5.2 Comparaison des assembleurs
5.2.1 Lectures longues à fort taux d’erreurs

En utilisant la pipeline décrite plus tôt, j’ai assemblé les jeux de données à lectures longues,
ONT et PacBio, issus de la simili-communauté Bmock12 à l’aide de deux assembleurs : Metaflye
et Miniasm, les assemblages de ce dernier ayant été poli par Flye, puis j’ai évalué ces assemblages
avec références. Afin de faciliter la comparaison des technologies de séquençage, j’utilise le jeu de
données sous-échantilloné d’ONT, afin que les deux jeux de données aient la même profondeur
de séquençage. Il est important de noter que, pour chaque génome de référence, ONT apparaît
comme ayant une plus grande couverture, ce qui est potentiellement dû à un meilleur alignement
des lectures sur les génomes de références, ou bien à une plus forte contamination dans l’échantillon
PacBio.

Lors des analyses, je me référerai à quatre groupes : les espèces fortement abondantes, ayant
une profondeur de séquançage superieure à 50X pour ONT (Muricauda sp. ES050, Halomonas
sp. HL 4, Marinobacter sp. LV10R510 8, et Halomonas sp.HL 93 ), les espèces moyennement
abondantes, dont la couverture est comprise entre 10X et 50X (Marinobacter sp. LV10MA510 1,
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Thioclava sp. ES032, Psychrobacter sp. LV10R520 6, et Cohaesibacter sp. ES047 ), et les espèces
faiblement abondantes, ayant une couverture inférieure à 10X (Micromonospora echinofusca DSM
43913, Micromonospora echinaurantiaca DSM 43904, et Propionibacteriaceae bacterium ES041 ).
Micromonospora coxensis DSM 45161 ne sera pas considéré dans l’analyse, puisque ayant une
abondance de 0 suite à une erreur de manipulation lors de la création de la simili-communauté[18].

Pour les assemblages des lectures ONT par Metaflye, on remarque que les espèces les plus
abondantes sont généralement mieux assemblées, que ce soit en terme de complétude (fraction du
génome reconstitué), contiguité (NGA50 normalisée) ou précision (nombre de mismatches pour
100kb et nombre de misassemblies), a deux exceptions près, les Halomonas (fig. 5.2). On ne re-
marque en revanche pas de grosse différence au niveau des ratio de duplication, très proches de 1,
à l’exception des Halomonas.

Pour se concentrer sur cette exception, on observe que les deux autres espèces fortement abon-
dantes (Muricauda sp. ES050 et Marinobacter sp. LV10R510 8 ) sont extrêmement bien assem-
blées (en moyenne, 100% du génome est reconstitué, dont 99% en un seul contig, avec seulement
51 mismatches pour 100kb et un ratio de duplication de 1), alors que les deux Halomonas sont
non seulement moins complètes (96% du génome reconsitué), mais surtout bien plus fragmentées
(NGA50 normalisé de 6%), bien moins précises, avec plus de 10 fois plus de mismatches (626 pour
100kb), et partiellement dupliquées (ratio de duplication de 1.07). Ces observations sont cohérentes
avec d’autres études indiquant la difficulté à assembler des génomes si des unités taxonomiques
génétiquement proches sont présentes dans le métagénome[9][17].

Les espèces moyennement abondantes sont aussi complètes (près de 100% du génome recons-
truit), mais plus fragmentées que les espèces fortement abondantes (NGA50 normalisée de 69%) et
avec près de 3 fois plus de mismatches (148 pour 100kb). Malgré leur plus faible abondance, elles
restent en moyenne mieux reconstituées que les Halomonas, indiquant que l’abondance n’est pas
le seul facteur influençant la qualité d’un assemblage.

Les espèces faiblement abondantes sont quant à elles bien moins complètes, avec seulement
52% du génome reconstruit en moyenne, et bien moins précises, avec plus de 10 fois le nombre de
mismatches que les espèces moyennement abondantes (2773 pour 100kb). Il est compliqué d’évaluer
la fragmentation, car la métrique usuelle, le NGA50, requiert qu’au moins 50% du génome ait été
reconstitué, et que seul Propionibacteriaceae bacterium ES041 remplit ce critère (89% du génome
reconstitué, NGA50 normalisée de 4%). Néanmoins, on peut raisonnablement supposer que des
génomes aussi incomplets sont fortement fragmentés.

Pour l’assemblage de ces lectures par miniasm, on observe les mêmes tendances (fig. 5.2), et
l’assemblage des espèces fortement abondantes (Halomonas exclues) et moyennement abondantes
sont similaires entre les deux assembleurs. Néanmoins, miniasm peine à assembler les Halomonas,
que ce soit en terme de complétude (91%, contre 96% pour Metaflye) ou duplication (1.32, contre
1.07), mais les deux assembleurs restent équivalents en terme de contiguïté ou de précision. Pour
les espèces faiblement abondantes, miniasm échoue complètement l’assemblage, ne réussissant à
assembler que 0.56% du génome.

On observe des tendances similaires pour l’assemblage des lectures PacBio (fig. 5.2) (assem-
bleurs équivalents à haute abondance, mais Metaflye est meilleur que miniasm à faible abondance
et pour reconstituer des génomes proches), si ce n’est que Metaflye assemble mieux les espèces
moyennement abondantes que miniasm. En effet, l’assemblage est bien plus complet (96% pour
Metaflye, contre 62% pour miniasm), bien moins fragmenté (NGA50 normalisée de 18%, contre 9%
(calculé sur 2 génomes, les deux autres étant trop peu complets pour pouvoir calculer la NGA50)),
et plus précis (66, contre 117 mismatches pour 100kb)(1 misassembly en moyenne, contre 16). On
peut expliquer ces observations par le fait que les lectures PacBio ont une moins bonne couverture
pour chaque génome (probablement du au plus faible taux d’erreur et à la plus grande longueur des
lectures ONT), et que miniasm a des difficultés à assembler les génomes peu couverts. Je rappelle
que les lectures ONT ont été sous échantillonnées aléatoirement afin que les deux échantillons aient
la même couverture, et ainsi permettre une comparaison entre les deux technologies de séquençage.

Si l’on compare les assemblages des lectures ONT et PacBio par Metaflye, on peut observer
d’assez grandes différences (fig. 5.2). À haute abondance (Halomonas exclues), les assemblages des
lectures ONT sont équivalentes à ceux des lectures PacBio en terme de complétude, légèrement
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moins précises (51 contre 27 mismatches pour 100kb), mais surtout bien plus contiguës (NGA50
normalisé de 99%, contre 39%). Pour les espèces moyennement abondantes, les assemblages des
lectures ONT sont plus complètes (fraction du génome reconstitué de près de 100%, contre 96%),
légèrement moins précises (148 contre 116 mismatches pour 100kb) mais là encore bien plus conti-
guës (NGA50 de 69%, contre 18%) ;

Pour les espèces faiblement abondantes, les assemblages des lectures ONT sont aussi plus com-
plètes (52%, contre 26%), mais bien moins précises (2773 contre 753 mismatches pour 100kb), la
contiguïté est difficilement évaluable due à la faible complétude, mais très mauvaise pour les deux
assembleurs.

En revanche, les deux types de lectures produisent des assemblages de qualité similaire pour
les Halomonas, en terme de complétude, contiguïté ou précision.

Ainsi, plus l’abondance augmente, mieux un génome est reconstitué. Ce n’est pas le seul fac-
teur, et des espèces ou souches proches peuvent aussi compliquer l’assemblage. À forte abondance,
Metaflye et miniasm produisent généralement des assemblages de qualité similaire, mais seul Me-
taflye est capable de reconstituer les génomes des espèces les moins abondantes. Les lectures ONT
produisent généralement un assemblage plus complet et moins fragmenté, mais les lectures PacBio
produisent un assemblage plus précis
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Figure 5.2 – Comparaison des résultats d’assemblage selon la technologie de séquen-
çage et l’assembleur, sur la communauté Bmock12. (a) Fraction du génome,(b) Taux de
mismatches, (c) NGA50 normalisée, (d) Nombre de misassemblies, (e) Ratio de duplication. Les
lectures ONT sont sous-échantillonnées pour être à la même profondeur de séquençage que les
lectures PacBio. Les assemblages Miniasm ont été polis par Flye-polish. Les espèces sont rangées
par ordre décroissant d’abondance relative, de gauche à droite.
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5.2.2 Lectures longues à haute fidélité
Toujours avec la même pipeline, j’ai assemblé les lectures longues à haute fidélité PacBio,

issues de la communauté Zymo D6331, à l’aide de trois assembleurs : Metaflye, Hifiasm-meta, et
MetaMDBG, puis j’ai évalué ces assemblages avec références. Lors des analyses, je me référerai à
quatre groupes : les 5 Escherichia coli, les 10 autres espèces fortement abondantes (couverture >
50X, Escherichia coli exclus), 3 espèces faiblement abondantes (couverture < 10X, mais >1X), et
3 espèces très faiblement abondantes (couverture < 1X). La figure 5.3 présente les résultats sous
forme de boxplot plutôt que de barplots afin de condense l’information des 21 unités taxonomiques.
Le barplot complet est disponible en annexes (fig. 7.1).

Pour les espèces fortement abondantes, les trois assembleurs sont excellents et équivalents en
terme de complétude (près de 100% du génome reconstitué en moyenne pour les trois assembleurs),
précision (moins de 10 mismatches pour 100km en moyenne), mais seuls Metaflye et MetaMDBG
parviennent à avoir une excellente contiguïté (NGA50 normalisée de 97% pour metaMDBG et 98%
pour Metaflye), tandis qu’Hifiasm-meta produit un assemblage très fragmenté (NGA50 normalisée
de 5%). De plus, Hifiasm-meta produit un assemblage très fortement dupliqué (ratio de duplication
de 21, contre 1 pour les deux autres assembleurs) et riche en misassemblies (33 contre 1 en moyenne
pour les autres assembleurs) (fig. 5.3).

Pour les Escherichia coli, on observe une baisse de la qualité de l’assemblage, malgré une com-
plétude restant excellente et équivalente entre les assembleurs (environ 99% du génome reconstitué
en moyenne). Ils sont en revanche très fragmentés (NGA50 normalisée de 6% pour metaMDBG,
4% pour Metaflye et 2% pour Hifiasm-meta), et bien moins précis, surtout metaMDBG et Metaflye
(695 mismatches pour 100kb pour metaMDBG et 625 pour Metaflye, contre 224 pour hifiam-meta).
Les assemblages sont fortement dupliqués, surtout pour Hifiasm-meta (ratio de duplication de 9.0,
contre 2.0 pour Metaflye et metaMDBG) et riches en misassemblies (90 pour Hifiasm-meta, 150
pour metaMDBG, et 137 pour Metaflye) (fig. 5.3).

Pour les espèces faiblement abondantes, on observe aussi une baisse de la qualité de l’assem-
blage par rapport aux espèces les plus abondantes, que ce soit en terme de complétude (85% du
génome reconstitué pour metaMDBG, 79% pour Hifiasm-meta, et 66% pour Metaflye), de conti-
guïté (NGA50 normalisée de 18% pour Hifiasm-meta, 8% pour metaMDBG, et incalculable pour
Metaflye) et de précision (146 pour Hifiasm-meta, 138 pour metaMDBG, et 128 pour Metaflye), ou
du nombre de misassemblies, surtout pour metaMDBG et Hifiasm-meta ( 1318 pour metaMDBG
et 1390 pour Hifiasm-meta, contre 757 pour Metaflye). Pour les espèces très faiblement abon-
dantes en revanche, aucun des assembleur n’est efficace, ne reconstituant que 2% du génome pour
Hifiasm-meta et Metaflye, et 5% pour MetaMDBG (fig. 5.3).

Ainsi, on confirme que les génomes les plus abondants et n’ayant pas d’autres génomes trop
similaires dans le métagénome sont mieux reconstitués. Meta-MDBG produit un excellent assem-
blage pour les espèces les plus abondantes et reconstruit la plus grande fraction du génome des
espèces faiblement et très faiblement abondantes. Metaflye rivalise avec MetaMDBG pour les es-
pèces fortement abondantes, et produit des assemblages d’espèces faiblement abondantes les plus
contigus. Hifiasm-meta produit des assemblages généralement fortement dupliqués et fragmentés.
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Figure 5.3 – Comparaison des résultats d’assemblage selon l’assembleur, sur la com-
munauté ZymoD6331. (a) Fraction du génome,(b) Taux de mismatches, (c) NGA50 normalisée,
(d) Nombre de misassemblies, (e) Ratio de duplication. La catégorie "forte abondance" regroupe 10
espèces ayant une profondeur de séquençage > 50X, "souches d’E. coli" regroupe 5 souches ayant
une profondeur de séquençage > 50X, "faible abondance" regroupe 3 espèces ayant une profondeur
de séquençage comprise entre 1 et 10X, et "très faible abondance regroupe 3 espèces ayant une
profondeur de séquençage inférieure à 1X.
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5.3 Effet du sur-séquençage
Les expériences précédentes ont montré qu’une espèce plus abondante est généralement mieux

reconstituée. En revanche, il nous reste à déterminer si augmenter cette abondance est toujours
bénéfique et augmente la qualité des assemblages à chaque niveau d’abondance relative. On cherche
ainsi à déterminer si augmenter la profondeur de séquençage augmente effectivement la qualité de
l’assemblage. Pour cela, j’ai comparé l’assemblage par Metaflye des lectures ONT issues de la
communauté Bmock12, avec un jeu de données à 3.7Gb (Taille cumulée de toutes les lectures
de 3.7 giga bases), et une version sous échantillonnée à 1.5Gb (le sous-échantillonage ayant été
originalement prévu pour pouvoir comparer les technologies PacBio et ONT) avec Metaflye. Cette
communauté disposant aussi de lectures courtes illumina, j’ai aussi effectué un assemblage hybride
avec OPERA-MS.

Afin de facilité les comparaisons, les espèces sont groupées en fonctions de leur abondance
dans le jeu de données ONT sous-séquencé, en espèces fortement, moyennement ou faiblement
abondantes, et ce même si le surséquençage les aurait fait changer de catégorie.

En terme de complétude, augmenter la profondeur de séquençage augmente fortement la fraction
du génome reconstituée pour les espèces faiblement abondantes (52% => 97%), et légèrement pour
les Halomonas (96% => 99%), et ne la dégrade pas pour les espèces déjà reconstituées à 100%
dans le jeu de données sous-échantillonné (fortement ou moyennement abondantes).

La contiguïté est améliorée seulement pour les espèces les moins abondantes, précédemment
incalculable due à une trop faible portion du génome reconstruit, maintenant avec une NGA50
normalisée de 28%. L’augmentation de la profondeur de séquençage n’affecte pas la contiguïté des
autres espèces.

La précision est améliorée pour les espèces faiblement abondantes (mismatches 2773 => 1532),
moyennement abondantes (148 => 74), mais ne semble pas avoir d’effet sur les Halomonas, (626
=> 577 ), et diminue même pour les espèces fortement abondantes (51=> 225).

Augmenter la profondeur de séquençage n’a pas l’air d’avoir d’effet sur le nombre de misassem-
blies.

Augmenter la couverture avec des lectures courtes pour un assemblage hybride est une approche
efficace pour améliorer la qualité de l’assemblage des espèces peu abondantes, à la fois en terme
de complétude (fraction du génome reconstitué : 52% => 99%), de fractionnement (NGA50 :
incalculable => 2%) et de précision (mismatches pour 100kb : 2773 =>57).

En revanche, Opera-MS échoue à assembler les génomes fortement abondants, Halomonas inclus
(NGA50 : 98% => 2%), et même les génomes moyennement abondants sont moins bien assemblés,
que ce soit en terme de complétude (100% => 84%) ou de fractionnement (NGA50 normalisé :
69% => 20%).

Si l’on combine les deux approches, en utilisant Opera-MS avec ONT surséquencé, on obtient
un résultat assez similaire à simplement utiliser Opera-MS sans surséquençage. Pour les génomes
faiblement abondants, la fraction du génome reconstituée est légèrement meilleure (99% => 100%),
mais il y a légerement plus de mismatches (57% => 84%).

Ainsi, augmenter la profondeur de séquençage en lectures longues (1.5 => 3.7 Gb) améliore
grandement la qualité de l’assemblage des espèces faiblement abondantes en terme de complé-
tude, de fractionnement et de précision. Cela augment aussi la qualité de l’assemblage des espèces
moyennement abondantes, mais seulement en terme de précision. L’effet est plus ambigu pour les
espèces fortement abondantes, pour lesquelles la complétude n’augmente que pour les Halomonas,
et la précision baisse pour les autres.

De même, Opera-MS, en ajoutant des lectures courtes à l’assemblage, améliore grandement
la qualité de l’assemblage des espèces faiblement abondante et, comparé au sur-séquencage en
lectures longue, offre une complétude légèrement meilleure, une bien meilleure précision mais une
moins bonne contiguïté. En revanche, Opera-MS n’arrive pas à reconstituer les espèces fortement
ou moyennement abondantes.
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Figure 5.4 – Comparaison de l’effet de stratégies de surséquencage sur la qualité de
l’assemblage de la communauté Bmock12. (a) Fraction du génome,(b) Taux de mismatches,
(c) NGA50 normalisée, (d) Nombre de misassemblies, (e) Ratio de duplication. Le jeu de données
ONT complet contient 3.7 Gb (en nombre de bases total dans les lectures), et la version sous-
séquencée contient 1.5 Gb. Le jeu de données Illumina contient 64.4 Gb. Les espèces sont rangées
par ordre décroissant d’abondance relative, de gauche à droite.
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5.4 Comparaison des métriques

Par référence Par binning Sans références

Dataset Assembler
Fraction
du
génome

NGA50
normalisée

mismatches
pour 100kb Misassemblies

Ratio
de
duplication

Presque
complètes

Haute
qualité

Moyenne
qualité

Basse
qualité

Longueur
d’assemblage N50

Ratio de
lectures
alignées

Ratio de
longueurs
alignées

Zymo HiFi
Hifiasm-meta 100% 2% 31 47 33.8 0 0 2 57 771480745 20996 100% 546%
Metaflye 100% 87% 85 18 1.1 8 3 0 8 64180720 2028387 100% 123%
MetaMDBG 100% 87% 95 21 1.1 9 3 0 6 69309381 2140404 100% 114%

Bmock
ONT complet

MetaFlye 100% 60% 309 12 1.0 0 0 7 1 50223719 3211433 100% 91%
Miniasm 98% 54% 298 11 1.2 0 0 6 2 42105477 3567321 99% 101%
Opera-MS 26% 5% 540 9 1.2 0 1 0 9 44456846 218962 100% 79%

Bmock
ONT sous
échantillonné

MetaFlye 98% 60% 315 11 1.0 0 0 5 2 39160320 3568443 100% 90%
Miniasm 95% 58% 338 11 1.1 0 0 4 3 32752974 3569160 100% 94%
Opera-MS 25% 3% 553 9 1.1 0 1 1 4 41831907 152481 96% 76%

Bmock
PacBio

MetaFlye 95% 25% 232 17 1.0 0 4 1 4 37348379 133166 93% 70%
Miniasm 88% 28% 206 14 1.0 0 3 1 5 22936213 683904 85% 63%
Opera-MS 21% 0% 547 4 1.0 0 1 1 2 34240056 68227 91% 49%

Table 5.1 – Tableau de comparaison des métriques par références, par binning, ou
sans références

Il est compliqué de comparer les métriques, puisque celles avec références se font pour chaque
génome de chaque assemblage, alors que celles sans référence se font seulement pour chaque as-
semblage. Puisque les métriques basées sur le binning et sans-références n’offrent qu’un aperçu
global, j’ai décidé de les comparer aux moyennes des métriques avec références, pondérées par la
profondeur de séquençage de chaque génome(table 5.1).

4 Assemblages Bmock ont à la fois un N50 de l’ordre de grandeur du méga et un ratio des lon-
gueurs d’alignement superieur ou égal à 90%. Ces assemblages sont extrèmement bien reconstruits,
ayant une fraction du génome reconstitué à plus de 95% et une NGA50 normalisée supérieure à
50%. En effet, leur N50 est de l’ordre de grandeur de la taille d’un génome bactérien, indiquant
qu’au moins la moitié de l’assemblage est constitué de génomes reconstitués en un seul contig. De
plus, le ratio des longueurs d’alignement indique qu’il y a eu un bon alignement entre lectures et
contigs, et que l’assemblage capture donc bien une bonne partie de la diversité de l’environnement.

Pour Zymo, on observe encore une fois la corrélation entre bon assemblage et N50 de la taille
d’un génome bactérien, mais on remarque aussi que, malgré son fort ratio de longueurs d’ali-
gnement, Hifiasm-meta produit un assemblage fortement dupliqué. On remarque ainsi que, toute
communauté confondues, des 7 assembleurs ayant un ratio de duplication superieur à 1, les seuls
ayant un ratio de duplication inferieur à 100% sont les trois ayant la plus petite fraction du génome
reconstituée du groupe

En revanche, d’autres métriques, comme la longueur totale de l’assemblage, ou le ratio de
lectures utilisées, ne semblent pas être liées à la vrai qualité de l’assemblage.

Pour les métriques basées sur les bins, en se concentrant sur les trois jeux de données de la
communauté Bmock, on remarque qu’aucun assemblage ne peut former de bins prèsque complètes.
Les deux assemblages produisant le plus grand nombre de bins de haute qualité (PacBio assemblé
par Metaflye et Miniasm) sont ceux ayant le plus faible taux de mismatches. Les trois autres
assemblages ayant réussi à former une bin de haute qualité sont formés par Opera-MS (sur les
trois jeux de données), qui présente en apparence un fort taux de mismatches (la moyenne étant
pondérée par l’abondance) mais produit les assemblages d’espèces peu abondantes les plus précis,
l’une d’entre elle ayant pu produire cette bin de haute qualité.

Pour la communauté Zymo, on remarque que deux assembleurs (Metaflye et MetMDBG) par-
viennent à produire un assemblage produisant des bins prèsque complètes, ce que l’on peut po-
tentiellement expliquer par le plus faible taux de mismatches des assemblages Hi-Fi par rapport
aux lectures longues basses fidélité. On remarque en revanche que l’assemblage de Hifiasm-meta
ne produit que des assemblages de basse ou moyenne qualité, ce qui pourrait être expliqué par son
fort ratio de duplication (ou moins probablement car les assemblages Opera-MS sont tout autant
fragmentés, par son faible NGA50).

Si des références ne sont pas disponibles, il est complexe d’évaluer la qualité d’un assemblage
métagénomique. En utilisant des métriques basées sur l’alignement des contigs avec les lectures, on
se confronte au problème de ne pouvoir évaluer la complétude qu’en supposant que l’assemblage
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ne soit pas dupliqué (hypothèse souvent invalide dans les communautés complexes, dans lesquelles
les assemblages de souches d’une même espèce sont souvent dupliqués).

Les métriques basées sur l’évaluation du binning sont qualitatives, mais des bins presque com-
plètes indiquent une bonne contiguïté et un très faible taux de mismatches, et des bins de bonne
qualité indiquent un faible taux de mismatches.

5.5 Assemblage d’écosystèmes complexes
Bien que l’assemblage semble fonctionner pour un écosystème simple comme une une simili-

communauté, il nous reste à évaluer l’efficacité pour des écosystèmes plus complexes. En effet, dans
les données réels, la multiplicité des souches pour une même espèce, un cas qui gène l’assemblage
, est la norme.

On peu observer dans la figure 5.5 (a) que bien que près de 100% des lectures sont alignées à
au moins une contig de l’assemblage pour tous les assembleurs dans les communautés relativement
simples que sont ZymoD6331 et le microbiote humain, cette proportion décroît grandement pour les
écosystèmes plus complexes que sont l’espace inter-rang et la rhizosphère du champ de concombre.
Pour ces écosystèmes plus complexes, les contigs produites par metaMDBG s’alignent avec le plus
de lectures des échantillons (en prenant l’espace inter-rang comme exemple, 70%, contre 43% pour
Hifiasm-meta et seulement 33% pour Metaflye).

Si on ce concentre maintenant sur la figure 5.5 (b), on remarque que Metaflye et MetaMDBG ont
un plus grand ratio des longueurs d’alignements pour le microbiote humain que pour la communauté
Zymo (147% contre 123% pour Metaflye, 124% contre 114% pour MetaMDBG). Cela pourrait soit
être du à un alignement de meilleur qualité, pour lequel les contigs sont mieux alignées avec les
lectures, mais cela parrait improbable étant donnés les résultats de la figure 5.6 a et b, expliqués
plus tard. Une piste plus probable est que la présence de souches augmente la duplication de
l’assemblage, car pour ces deux assembleurs, seules les souches ont étés fortement dupliquées dans
l’assemblage de la communauté ZymoD6331 (fig. 5.3 e)

Au contraire, le ratio des longueurs d’alignement d’Hifiasm-meta décroît entre zymo et le mi-
crobiote humain. On peut encore une fois expliquer ça soit par une dégradation de la qualité de
l’assemblage ou une baisse réelle du taux de duplication de l’assemblage. Les bins étant de meilleur
qualité (fig 5.6 a et b), on peut supposer que l’assemblage est moins dupliqué, ce qui reste cohérent
avec la figure 5.3 e, car on peut supposer qu’une communauté plus complexe présente moins d’es-
pèces fortement abondantes (très fortement duppliquées pour Hifiasm-meta), et plus de souches
ou d’espèces faibleement abondantes.

Pour les communautés issues du champ de concombre, le ratio des longueurs d’alignement est
bien plus faible, ce qui est lié en grande partie au plus faible ratio de lectures alignées, mais pas que.
En effet, pour les trois assemblages de la rhizosphère, le ration des lectures alignées est superieur
au ratio des longueurs d’alignements (39% contre 37% pour Hifiasm-meta, 26% contre 21% pour
Metaflye, et 68% contre 50% pour MetaMDBG), ce qui indique qu’une plus faible partie de chaque
lecture a pu être alignée au contigs, ou que seule les lectures les plus courtes ont été alignées au
contigs.

Une observation surprenante au niveau de la comparaison de l’espace inter-rang et de la rhizo-
sphère du champ de concombre, est que l’espace inter-rang, bien que théoriquement complexe, a un
plus grand ratio de lectures alignées et de longueurs d’alignement (fig. 5.5). Cela pourrait poten-
tiellement être expliqué par la profondeur de séquençage plus importante pour la rhizosphère que
pour l’espace inter-rang(19.5Gb contre 13.4Gb), introduisant plus d’espèces faiblement abondantes
et de variations, et complexifiant donc l’assemblage.
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Figure 5.5 – Recrutement des lectures dans les contigs selon l’assembleur et l’écosys-
tème étudié. (a) le ratio de lectures alignées, (b) le ratio des longueurs d’alignements. Le ratio
de lectures alignées est calculé en divisant le nombre de lectures alignées à au moins une contig de
l’assemblage par le nombre total de lectures du jeu de données. Le ratio des longueurs d’assemblage
est calculé en divisant la somme des longueurs des alignements lectures-contigs par la somme des
longueurs des lectures.

Après binning de chacun des assemblages, on observe qu’Hifiasm-meta produit pour chaque
assemblage, plus de bins que les deux autres assembleurs (fig. 5.6). En revanche, ce n’est pas
forcément un gage de qualité, puisque pour la communauté Zymo, Hifiasm-meta produit plus
de bins qu’il n’existe d’unité taxonomiques dans la communauté. On peut aussi observer que
MetaMDBG produit, pour chaque communauté, plus de bins presque complètes, de haute qualité,
et de moyenne qualité que les deux autres assembleurs (à une exeption près, pour la rhizophère,
ou metaMDBG produit 41 bins de moyenne qualité, contre 42 pour Hifiasm-meta), ce qui pourrait
être expliqué par le fait qu’il produit des contigs s’alignant avec plus de lectures (fig. 5.5, et capture
donc une plus grande part de la biodiversité des écosystèmes complexes.

Les bins ont en général une meilleur qualité pour les communautés simples. En effet, seuls
les assemblages de la communauté Zymo et du microbiote humain produisent des bins presque
complètes, et la proportion des bins de basse qualité augmente avec la complexité de la communauté
(Pour metaMDBG, en ignorant les bins sans qualité, elle passe de 33% pour Zymo à 64% pour
le microbiote humain et enfin à 83% pour les deux communautés du champ de concombre). La
quantité de bins décroît aussi avec la complexité. En ignorant Zymo, pour qui le nombre d’unité
taxonomique est très faible, le nombre de bins (sans qualité exclus) décroît (430 pour le microbiote
humain, 287 pour la rhizosphère, et 218 pour l’espace inter-rang).

Ainsi, tous les assembleurs peine à reconstituer des écosystèmes complexes, capturant une plus
faible portion de la diversité et produisant des contigs de moins bonne qualité.

En revanche, metaMDBG arrive mieux à reconstituer ces écosystèmes complexes que Metaflye
et MetaMDBG, capturant une plus grande partie de la diversité de l’écosystème et produisant des
bins de meilleur qualité.
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Figure 5.6 – Qualité du binning selon l’assembleur et l’écosystème étudié. Binning réalisé
par MetaBat2 et évalué par CheckM. Les 4 niveaux de qualité des bins sont décrits dans la table
4.2, mais les bins sans qualité n’ont pas étés inclues
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Chapitre 6

Discussion

Lors de ce stage, j’ai développé une pipeline d’assemblage et d’évaluation métagénomique,
dédiée aux lectures issues des technologies de séquençage de 3ème génération, disponible sur https:
//gitlab.inria.fr/stage_nmaurice/metagenomic_benchmark.

Je l’ai ensuite utilisée pour explorer l’impact de la profondeur de séquençage et de la présence
d’unités taxonomiques proches sur la qualité de l’assemblage de chaque espèce d’un métagénome,
et l’impact de l’augmentation de la profondeur de séquençage ou de la complexité de la commu-
nauté sur la qualité de l’assemblage d’un métagénome. J’ai pour cela évalué diverses métriques
d’évaluation afin de faciliter la comparaison d’assemblages d’écosystèmes complexes.

Ainsi, la principale difficulté rencontrée lors de l’assemblage d’un écosystème complexe est la
présence de souches et d’espèces faiblement abondantes. Augmenter la profondeur de séquençage
aide généralement à assembler ces espèces faiblement abondantes, mais peut parfois compliquer l’as-
semblage des espèces les plus fortement abondantes. Les lectures longues haute fidélité permettent
de produire des assemblages bien plus précis que les lectures longues basse fidélité. Lorsque des
références ne sont pas disponibles, la qualité des bins est généralement un bon indicateur de la
qualité de l’assemblage. Metaflye, mais surtout MetaMDBG, arrivent à relativement bien assem-
bler les souches et les espèces faiblement abondantes dans des simili-communauté, et MetaMDBG
semble produire des assemblages de meilleure qualité pour les communautés plus complexes.

Néanmoins, il est encore possible d’améliorer cette pipeline et ces comparaisons, et voilà quelques
pistes :

Il est toujours intéressant d’implémenter plus d’assembleurs, notamment hybrides (metaFlye-
subassemblies, DBG2OLC, Opera-LG) ou lectures longues (Canu, Lathe), ce qui pourrait permettre
non seulement de potentiellement obtenir un assemblage de meilleur qualité, mais aussi d’obtenir
plus de points de données pour comparer différentes métriques et communautés.

Il pourrait aussi être intéressant, pour mieux évaluer les assembleurs dépendant d’une étape
de polissage (notamment miniasm), d’implémenter une plus grande variété de polisseurs, comme
Racon ou Pilon. Dans l’état actuel de ma pipeline, en comparant Miniasm et Metaflye, il est
compliqué de déterminer si Metaflye est vraiment un meilleur assembleur, ou si Flye polish n’est
pas adapté au polissage des assemblages Miniasm.

De même, pour l’évaluation de la qualité des bins, il n’est pas aisé de déterminer si un assemblage
produisant des bins de meilleure qualité est lui même de meilleur qualité, ou s’il est simplement
mieux adapté au binneur utilisé. Cela est d’autant plus vrai que Metabat2 a originellement été
développé pour faire du binning sur des assemblages de lectures courtes Ainsi, implémenter plus
de binneurs (notamment ceux ayant été évalué par Yue et Al.[35], ou un assembleur dédié aux
lectures longues[36]), et laisser à la personne utilisatrice le choix duquel ou desquels utiliser, pourrait
permettre de résoudre en partie cette ambiguïté.

Une autre piste d’amélioration est au niveau de la facilité et flexibilité d’utilisation. Plutôt
qu’avoir un emplacement prédéfini pour les lectures, les génomes de référence et les métadonnées
d’entrée, il pourrait être intéressant de permettre à la personne utilisatrice d’inclure un chemin
dans le fichier de configuration, et ainsi éviter à la personne utilisant la pipeline d’avoir à déplacer
ses fichiers. Il serait aussi possible d’encoder directement les métadonnées dans la pipeline, et ainsi
éviter la création de fichier, peu pratique, et source d’erreur si la personne utilisatrice oublie de le
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créer.
Enfin, pour les métriques avec références, il pourrait être avantageux de pouvoir entrer les

abondances relatives de chaque génome manuellement, plutôt que de les calculer automatiquement.
En effet, il est parfois compliqué de déterminer, en présence de souche, l’origine d’une lecture, et
pour la communauté Zymo, les cinq souches d’E. Coli ont été déterminées comme ayant une
abondance similaire, ce qui n’est pas cohérent avec la spécification de cette simili-communauté[20].

Pour les comparaisons entre assembleurs sur des communautés simples, il y a un grand manque
de quantité de données, rendant impossible une conclusion définitive. Tester les différents assem-
bleurs sur différentes simili-communautés permettrait de vérifier si les tendances que l’on observe
sont spécifiques à une communauté en particulier, et si elle le sont, d’explorer quels facteurs pour-
raient jouer sur le succès d’un assembleur plutôt que d’un autre. Cela permettrait aussi d’être plus
confiants dans ces résultats. Par exemple, il n’y a que 2 espèces fortement abondantes, Halomonas
exclues, dans la communauté Bmock12, ce qui rend impossible de séparer les facteurs d’abondance
des facteurs spécifiques à l’espèce.

Il serait aussi intéressant de tester ces assembleurs sur une même communauté ayant été sé-
quencée à la fois en lecture longue basse-fidélité et haute-fidélité, afin de pouvoir comparer les
technologies d’assemblage.

Pour de ce qui est de l’influence de la profondeur de séquençage, il pourrait être intéressant d’in-
tégrer le sous-échantillonage à la pipeline, soit pour automatiquement mettre sur un pied d’égalité
plusieurs séquençages et ainsi pouvoir mieux les comparer, soit pour explorer plus rigoureusement
l’influence de la profondeur de séquençage sur la qualité de l’assemblage.

Il pourrait aussi être intéressant de pousser plus loin l’analyse des bins lorsque des références
sont disponibles, en analysant avec référence le contenu de chaque bin. J’ai commencé à faire ce
genre d’analyses, et des résultats préliminaires montrent, pour Bmock, que les espèces les moins
bien reconstituées (Halomonas et espèces faiblement abondantes) ont tendance à être séparées sur
plusieurs bins, ou à être mélangées à un autre génome dans une même bin.

Sans référence, il pourrait être intéressant de comparer les bins entre elles, afin de savoir si les
mêmes espèces sont retrouvées par chaque assembleur.

Pour de ce qui est de la comparaison des métriques, il y a un manque de communautés suffi-
samment complexes avec références, qui permettraient notamment de comprendre la relation entre
les métriques basées sur l’alignement des contigs avec les lectures et la qualité de l’assemblage.
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Figure 7.1 – Comparaison des résultats d’assemblage selon l’assembleur, sur la com-
munauté ZymoD6331. (a) Fraction du génome,(b) Taux de mismatches, (c) NGA50 normalisée,
(d) Nombre de misassemblies, (e) Ratio de duplication. Les espèces sont rangées par ordre décrois-
sant d’abondance relative, de gauche à droite.

33


	Remerciements
	Introduction
	Etat de l'art
	Communautés microbiennes
	Diversité des écosystèmes microbiens
	Comment capturer cette diversité ?

	Assemblage métagénomique
	Assembleurs métagénomiques
	Évaluation d'assemblages métagénomique


	Matériel et Méthodes
	Jeux de données
	Bmock12
	Zymo D6331
	Bio-Collective 139445
	Champ de concombre

	Pipeline
	Assemblage
	Evaluation
	Avec références
	Sans références
	Avec binning


	Résultats
	Pipeline
	Présentation
	Guide d'utilisation
	Guide de modification

	Comparaison des assembleurs
	Lectures longues à fort taux d'erreurs
	Lectures longues à haute fidélité

	Effet du sur-séquençage
	Comparaison des métriques
	Assemblage d'écosystèmes complexes

	Discussion
	Annexes

