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Abstract

Next Generation Sequencing (NGS) Technologies are relatively high throughput as they produce mil-

lions of short reads compared to First Generation Sequencing Technologies that produce relatively fewer

but longer reads at orders of magnitude higher cost. Development of new algorithms that can cohere

millions of NGS reads while coping up with the sheer volume of the data is presently required to fully

harness the potential of NGS technologies for societal benefit, for example, by analyzing sequencing

data for predicting, diagnosis and treatment of diseases through personalized medicines and genetic

modifications of plants to produce disease-resistant crops.

One of the main applications of NGS in microbiology is the identification of microorganisms such

as bacteria, viruses, etc., in a sample. However, a large number of microorganisms have not yet been dis-

covered and hence, their reference genome is not available. Therefore, assembling the entire genome de

novo remains the most difficult problem for biologists and bioinformaticians. While NGS reads present

new challenges because of their quantitative and qualitative nature, they provide new opportunities for

assembling and identifying new organisms. Thus, the high throughput provided by NGS technologies

can be argued to be an advantage from a computational perspective. In this thesis, it is postulated that the

complete overlap information of a NGS read is not required for performing assembly. It is expected that

comparable or improved results may be obtained by processing a limited amount of overlap information.

Moreover, working with small overlaps avoids time-consuming string operations. This becomes espe-

cially relevant when dealing with mammalian size genomes size as human or mouse and large repeat

rich model plant genomes like Arabidopsis thaliana. This thesis presents a novel model for assembling

NGS reads and an assembler based on it.

In Chapter 2, a novel assembly model based on the above hypothesis is developed and an assembler

that works in this model is also developed. Additionally, assembly of ideal reads which are error-free,

forward oriented, uniformly distributed over the genome was performed. The results indicated that the

hypothesis was valid for ideal data.

In Chapter 3, the problem of error correction in NGS reads is addressed on real datasets. An algo-

rithm tuned to the requirements of the assembler (developed in Chapter 2) was developed. The results

indicate improved or comparable performance to contemporary algorithms on real datasets obtained

from NGS.

In Chapter 4, the error correction algorithm developed in Chapter 3 is used to correct errors in real

NGS reads. The assembly algorithm developed in Chapter 2 is extended to handle corrected NGS reads
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of 50 bp (base pair) length. This is followed by extending the assembly algorithm to work with reads of

75 and 100 bp lengths. We also showed that our assembly algorithm is able to handle NGS dataset for

large repeat rich model plant genome Arabidopsis thaliana. This indicate that the ideas proposed in the

thesis, as they are, can handle genome of such a scale.

Finally, in Chapter 5, the problem of unknown orientations of NGS reads is addressed. For this,

a force-based labelling algorithm was developed that assigned orientations to the assemblies and their

constituent reads using the assembly overlap graph of the assemblies reported in Chapter 4. Lastly, the

assembler was used to generate fewer and longer assemblies using these labelled assemblies. The results

indicate that the hypothesis was valid for NGS data.

In conclusion, this thesis reports a novel computational method to analyze datasets with high redun-

dancy. The ideas presented here may also apply not only in genomics but also in problems dealing with

a large amount of redundant data.



संके्षप 
 

नेक्स्ट जेनरेशन सीक्वें ससिंग (एनजीएस) प्रौद्योसगसिय िं अपेक्ष िृत उच्च थू्रपुट हैं। वे फर्स्ट जेनरेशन सीक्वें ससिंग 

टेक्नोलॉजीज िी तुलन  में ल खोिं िम रीड्स उत्पन्न िरते हैं जो अपेक्ष िृत िम लेसिन उच्च ल गत िे ऑडटर पर लिंबे 

समय ति रीड्स उत्पन्न िरते हैं। नए एल्गोररदम ि  सवि स जो स मन  िरते समय ल खोिं एनजीएस रीड्स िो 

सुसिंगत िर सित  है वतटम न में क्षमत  ि  पूरी तरह से उपयोग िरने िे सलए डेट  िी सवश ल म त्र  िी आवश्यित  

है। स म सजि ल भ िे सलए एनजीएस प्रौद्योसगसिय िं, उद हरण िे सलए, व्यक्तिगत दव ओिं और आनुविंसशिी िे म ध्यम 

से बीम ररयोिं िी भसवष्यव णी, सनद न और उपच र िे सलए अनुक्रमण डेट  ि  सवशे्लषण िरिे रोग-प्रसतरोधी फसलें 

पैद  िरने िे सलए पौधोिं में सिंशोधन। सूक्ष्म जीव सवज्ञ न में एनजीएस िे मुख्य अनुप्रयोगोिं में से एि नमूने में बैक्टीररय , 

व यरस आसद जैसे सूक्ष्मजीवोिं िी पहच न िरन  है। ह ल ाँसि, बडी सिंख्य  में सूक्ष्मजीवोिं िी अभी ति खोज नही िं हुई है 

और इससलए, उनि  सिंदभट जीनोम नही िं है उपलब्ध। इससलए, सिंपूणट जीनोम डे नोवो िो असेंबल िरन  सबसे िसिन 

बन  हुआ है जीवसवज्ञ सनयोिं और जैव सूचन  सवज्ञ सनयोिं िे सलए समस्य । जबसि एनजीएस नई चुनौसतय ाँ प्रसु्तत िरत  है 

। अपनी म त्र त्मि और गुण त्मि प्रिृसत िे ि रण, वे नए अवसर प्रद न िरते हैं नए जीवोिं िो इिट्ठ  िरन  और 

उनिी पहच न िरन । इस प्रि र, एनजीएस द्व र  उच्च थू्रपुट प्रद न सिय  ज त  है िम्प्यूटेशनल पररपे्रक्ष्य से 

प्रौद्योसगसियोिं िो एि ल भ होने ि  तिट  सदय  ज  सित  है। में इस थीससस में, यह म न  गय  है सि एनजीएस रीड िी 

पूरी ओवरलैप ज नि री नही िं है असेंबली िरने िे सलए आवश्यि है. उम्मीद है सि पररण म तुलनीय य  बेहतर हो 

सिते हैं ओवरलैप ज नि री िी सीसमत म त्र  िो सिंस सधत िरिे प्र प्त सिय  ज  सित  है। इसिे अल व , ि म िर 

रहे हैं छोटे ओवरलैप िे स थ समय लेने व ली क्तर्स्र िंग ऑपरेशिंस से बच  ज त  है। ये ख स हो ज त  है म नव य  चूहे और 

बडे जैसे स्तनध री आि र िे जीनोम िे आि र से सनपटने िे दौर न प्र सिंसगि एर सबडोक्तिस थ सलय न  जैसे समृद्ध 

मॉडल प दप जीनोम िो दोहर एिं । यह थीससस एि उपन्य स प्रसु्तत िरती है एनजीएस रीड्स िो असेंबल िरने िे 

सलए मॉडल और उस पर आध ररत एि असेंबलर। 

 

अध्य य 2 में, उपरोि पररिल्पन  पर आध ररत एि नवीन असेंबली मॉडल सविससत सिय  गय  है इस मॉडल में ि म 

िरने व ल  एि असेंबलर भी सविससत सिय  गय  है। इसिे असतररि, आदशट िी सवध नसभ  पढ़त  है जो तु्रसट रसहत, 

आगे उनु्मख, जीनोम पर सम न रूप से सवतररत होत  है प्रदशटन सिय । पररण मोिं ने सिंिेत सदय  सि पररिल्पन  आदशट 

डेट  िे सलए म न्य थी।  

 

अध्य य 3 में, एनजीएस रीड्स में तु्रसट सुध र िी समस्य  िो व स्तसवि रूप से सिंबोसधत सिय  गय  है डेट सेट 

असेंबलर िी आवश्यित ओिं िे अनुरूप एि एल्गोररदम (अध्य य में सविससत)। 2) ि  सवि स सिय  गय । पररण म 

एनजीएस से प्र प्त व स्तसवि डेट सेट पर समि लीन एल्गोररदम िे बेहतर य  तुलनीय प्रदशटन ि  सिंिेत देते हैं। 

 

अध्य य 4 में, अध्य य 3 में सविससत तु्रसट सुध र एल्गोररदम ि  उपयोग सही िरने िे सलए सिय  ज त  है व स्तसवि 

एनजीएस रीड्स में तु्रसटय ाँ। अध्य य 2 में सविससत असेंबली एल्गोररदम ि  सवस्त र सिय  गय  है 50 बीपी (बेस पेयर) 

लिंब ई िे सिंशोसधत एनजीएस रीड्स िो सिंभ लें। इसिे ब द सवस्त र सिय  ज त  है 75 और 100 बीपी लिंब ई िी रीसडिंग 

िे स थ ि म िरने िे सलए असेंबली एल्गोररदम। हमने यह भी सदख य  सि हम र  असेंबली एल्गोररदम बडे ररपीट 



ररच मॉडल िे सलए एनजीएस डेट सेट िो सिंभ लने में सक्षम है प दप जीनोम एर सबडोक्तिस थ सलय न । इससे पत  

चलत  है सि थीससस में प्रस्त सवत सवच र, जैसे वे हैं, ऐसे पैम ने िे जीनोम िो सिंभ ल सिते हैं।  

 

अिंत में, अध्य य 5 में, एनजीएस रीड्स िे अज्ञ त असभसवन्य स िी समस्य  ि  सम ध न सिय  गय  है। इसिे सलए, एि 

बल-आध ररत लेबसलिंग एल्गोररदम सविससत सिय  गय  थ  जो सि ओररएिं टेशन सनसदटष्ट िरत  थ  असेंबली और उनिे 

घटि असेंबली िे असेंबली ओवरलैप ग्र फ़ ि  उपयोग िरिे पढ़ते हैं। अध्य य 4 में बत य  गय  है। अिंत में, असेंबलर 

ि  उपयोग िम और असधि समय उत्पन्न िरने िे सलए सिय  गय  थ  इन लेबल व ली असेंबसलयोिं ि  उपयोग िरने 

व ली असेंबसलय ाँ। पररण म दश टते हैं सि पररिल्पन  थी एनजीएस डेट  िे सलए म न्य। 

 

सनष्कषट में, यह थीससस डेट सेट ि  सवशे्लषण िरने िे सलए एि नवीन िम्प्यूटेशनल सवसध िी ररपोटट िरती है उच्च 

असतरेि िे स थ। यह िं प्रसु्तत सवच र न िेवल जीनोसमक्स में भी ल गू हो सिते हैं बडी म त्र  में अन वश्यि डेट  से 

सनपटने में भी समस्य एाँ  आती हैं। 
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