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• Nachdem wir im Schritt 5 die Qualität der Read Rohdaten bestimmt bzw. analysiert haben, folgt nun die anschließende 
Prozessierung um einzelne Basen oder ganze Reads mit schlechten Quality Scores aus unserem Datensatz zu entfernen.      
→ Damit verhindern wir falsches Mapping von Reads im nächsten Schritt.

• Übliche Schritte:
• Entfernen von Adaptersequenzen (und evtl. Barcodesequenzen) aus dem Library Preparation Schritt.
• Abschneiden (Trimmen) von einzelnen Basen am 5‘- und 3‘-Ende der Reads, deren Quality Score zu niedrig ist.
• Entfernen von ganzen Reads, wenn z. B. deren durchschnittlicher Quality Score zu niedrig ist, deren Länge zu gering, … 

• Es gibt verschiedene Tools um Reads zu prozessieren 
z. B. PrinSeq, cutadapt, trimmomatic.

• Diese Tools unterscheiden sich hauptsächlich in der 
Auswahl der Trimming- und Filtering-Optionen, also 
der Art und Weise wie man bestimmte Quality-
Grenzwerte festlegen kann, aber vom Prinzip her 
können alle in etwa das gleiche leisten.
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• Allgemeines zu Mapping: siehe die vorangegangenen Vorlesungen

• Aktuelle Mapping-Tools für NGS RNA-Seq Daten: Hisat2, TopHat2, segemehl, STAR

• Dies sind alles so genannte Split-Read-Aligner, d. h. sie splitten einen Read gegebenenfalls in zwei (oder mehr) Fragmente auf 
um diese dann auf das übergebene Referenzgenom zu mappen. (Frage: Wollen wir das? →Meistens schon!)

• Weitere Fragen: Wie oft wollen wir einen einzelnen Read auf das Referenzgenom mappen, wenn es mehrere gleich gute
Mapping-Positionen gibt? → Im Idealfall an alle diese möglichen Stellen, aber das wirkt sich sehr negativ auf die Laufzeit aus.

• Standardmäßig geben die oben genannten Mapping-Tools nur 
die 5 bis 10 ersten gefundenen Mapping-Positionen für jeden 
Read wieder. 

• Ein Kompromiss wäre die Anzahl an zu erwartenden paralogen 
Gene + Pseudogene zu berückstichtigen→ Das ist allerdings oft 
nicht leicht zu bestimmen.

https://www.nature.com/articles/s41587-019-0201-4
https://link.springer.com/article/10.1186/gb-2013-14-4-r36
https://academic.oup.com/bioinformatics/article/30/13/1837/2422281
https://academic.oup.com/bioinformatics/article/29/1/15/272537
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• Input für ein Mapping-Tool sind die (prozessierten) Fastq Read-Files, sowie das gewünschte Referenzgenom.

• Output eines Mapping-Tools sind die gemappten (und ungemappten) Reads im SAM-Format:
• Steht für Sequenz Alignment Map Format und ist wieder ein reines ASCII Textformat.
• Besteht aus Headerzeilen (beginnen mit einem ‘@’-Symbol) und Alignmentzeilen
• Erstere beschreiben das Referenzgenom und den Mapping-Aufruf, welcher das SAM-File erzeugt hat.
• Zweitere geben detaillierte Informationen über das Mapping der einzelnen Reads.
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• Die Mappinginformationen der Reads sind in (mind. 11) Spalten organisiert.
• Die genaue SAM-Format Dokumentation gibt es hier.

https://samtools.github.io/hts-specs/SAMv1.pdf
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• Die meisten Mapping-Tools generieren aus einem SAM-File auch direkt ein paar Mapping-Statistiken, mit denen man die 
Güte des Mappings einschätzen kann:

• Sollten die Mapping-Statistiken nicht den Erwartungen entsprechen (z. B. deutlich weniger gemappte Reads als erwartet), 
muss man sich fragen woran das liegt:

• Gab es eine Kontamination in der sequenzierten Probe?

• Wurde ein falsches oder schlechtes Referenzgenom/-transkriptom
gewählt?

• Hat man sich für eine ungeeignete Mapping-Strategie entschieden 
(falsche Parameterwahl)?

• Gibt es einen möglichen biologischen Grund, wie z. B. erhöhte 
Mutationsrate oder Editierungsrate innerhalb der sequenzierten 
Transkripte im Vergleich zur Referenz?



Schritt 8 – Post-Processing der Read Mappings

8

• Mappings lassen sich auch visuell darstellen mit z. B. IGV, IGB, Tablet.

• Dafür müssen i. d. R. die SAM-Files vorher konvertiert werden:
1. Konvertieren in das binäre, aber inhaltlich identische, BAM-Format.
2. Sortieren der gemappten Reads nicht anhand der Read-Namen, sondern der Mapping-Koordinaten.
3. Indexieren des sortieren BAM-Files.

• Üblicherweise kann man für diese Post-Processing Aufgaben (und viele weitere) das Programm SamTools nutzen.

https://software.broadinstitute.org/software/igv/AlignmentData
https://wiki.transvar.org/display/igbman/Visualizing+read+alignments
https://ics.hutton.ac.uk/tablet/
http://samtools.sourceforge.net/
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• Ziel des Read Countings ist es jedem (bekannten) genomischem Feature die Anzahl an gemappten Reads zuzuweisen.

• Dabei sind genomische Features i.d.R. definiert als alle genomischen Regionen die in irgendeiner Art und Weise exprimiert 
werden. (Aber es gibt auch Ausnahmen, wie z. B. Promotorregionen u. Ä. → Kann man mit Clip-Seq Techniken analysieren)

• Wichtige Fragen:
• Ist die zugrunde liegende Annotation vollständig (genug)?
• Was für Features wollen wir zählen? (Gen? Exon? UTR? Pseudogen? ncRNAs? Isoformen?)
• Wie gehen wir mit mehrfach gemappten Reads um? (Ignorieren? Mehrfach zählen? Nur anteilig zählen?)
• Wie zählt man Reads die auf überlappende Features mappen?
• Muss man die Read-Orientierung (Forward vs. Reverse) beachten?
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• Ziel des Read Countings ist es jedem (bekannten) genomischem Feature die Anzahl an gemappten Reads zuzuweisen.

Feature ID Count-Wert
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• Im Prinzip wollen wir den Foldchange also das Verhältnis der Expressionsänderung eines Gens in unterschiedlichen 
Bedingungen (z. B. krank/gesund, mutiert/wildtyp, etc.) ermitteln. →Wir vergleichen die Countwerte der Gene zwischen 
den untersuchten Bedingungen.

• Genauer: Wir untersuchen die aus den biologischen Replikaten stammenden gemittelten Countwerte der Gene zwischen 
den unterschiedlichen Bedingungen, da der gemittelte Countwert (hoffentlich) näher am wahren Expressionswert eines Gens 
liegt, als die tatsächlich gemessenen Countwerte.

• Zusätzlich wollen wir bestimmen ob die Änderung in der Expressionsstärke (also in den gemittelten Countwerten) statistisch 
signifikant ist, oder durch biologische Variation (Rauschen) erklärt werden kann.

• Vereinfachtes Beispiel: Sind die Unterschiede 
zwischen den 

Countwerten der Gene 
schon signifikant?

Unterschiedliche
Sequenziertiefe!
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• Um die Countwerte zweier Samples überhaupt miteinander vergleichen zu können, müssen diese vorher erst normalisiert 
werden. 

• Ein einfaches normalisieren anhand der RNA-Seq Library-Größen (also der Anzahl der sequenzierten Reads der 
entsprechenden Fastq-Files) ist nicht möglich, da dies einen Bias für sehr lange Transkripte einführen würde (siehe cDNA 
Amplifizierungsschritt in der Library Preparation).

• D. h. wir müssen nicht nur nach Library-Größe, sondern auch nach Transkriptlänge normalisieren.

• Probleme:
• Was ist die richtige Library-Größe? (Anzahl sequenzierter Reads? Anzahl gemappter Reads? Anzahl gecounteter Reads?)

• Was ist die korrekte Transkriptlänge? (Genlänge? Aufsummierte Exonlänge? Längste/kürzeste/mittlere Isoformlänge?)

→ Die Auswahl der entsprechenden Parameter hat sehr großen Einfluss auf die Normalisierung.

• Mögliche Normalisierungen: RPKM, FPKM, CPM, TPM.
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• Als ein Beispiel schauen wir uns die TPM (Transcripts Per Million) Normalisierung an:

1. Für jedes Gen i, teile seinen Countwert durch dessen Genlänge Li und durch 1000                                     
→Wir erhalten den RPK-Wert (Reads per kilobase) für jedes Gen.

2. Summiere alle RPKs auf und teile diese Summe durch 106

→ Das ist unser Skalierungsfaktor T für unser Sample.

3. Für jedes Gen i, teile dessen RPK-Wert durch den Skalierungsfaktor T
→Wir erhalten den TPM-Wert.

𝑇𝑃𝑀𝑖 =
𝑋𝑖
𝐿𝑖

∗ 103 ∗
൙
1

σ∀𝐺𝑒𝑛𝑒 𝑗

𝑋𝑗
𝐿𝑗

∗ 106,

wobei Xi der Countwert von Gen i ist.

• Aber: TPM (genauso wie RPKM, FPKM, CPM) ist nur ein relatives Anteilsmaß, d. h. es lassen sich 
keine absoluten normalisierten Countwerte berechnen. Es eignet sich daher eher für Sample-interne 
Vergleiche und zur Bestimmung von Genaktivitätsgrenzwerten. 
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• Zur Berechnung differentiell exprimierter Gene gibt es verschiedene Tools wie z. B. DESeq2, edgeR, limma.

• Sie alle versuchen die Expressionswerte eines Gens durch diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu modellieren 
(genauer: durch Poisson- oder Negativ Binomialveteilungen).

• Diese Verteilungen werden durch die Countwerte der Gene geschätzt → Je mehr Replikate, desto besser sind diese 
Verteilungsschätzungen.

• Am Ende einer differentiellen Expressionsanalyse erhalten wir für jedes Gen seinen Foldchange zwischen den 
Untersuchten Bedingungen und einen p-Wert für die Signifikanz dieses Foldchanges (und noch ein paar weitere 
statistische Werte).

• Der p-Wert gibt, grob gesagt, die Wahrscheinlichkeit an, dass ein gemessener Expressionsunterschied von einem Gen 
nur durch Zufall entstanden ist. (Eigentlich stimmt das so nicht genau, aber eine genauere Erklärung würde an dieser 
Stelle zu weit führen)

→ Für uns wichtig: Je kleiner der p-Wert, desto wahrscheinlicher ist die Expressionsänderung eines Gens auf 
eine biologische Ursache zurückzuführen.

https://link.springer.com/article/10.1186/s13059-014-0550-8
https://academic.oup.com/bioinformatics/article/26/1/139/182458
https://academic.oup.com/nar/article/43/7/e47/2414268
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