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1 Wprowadzenie

Zliczanie k-mer6w jest zadaniem polegajacym na znalezieniu wszystkich podstéw
dlugosci k w zadanej sekwencji (w zadanych sekwencjach). Dodatkowo dla kaz-
dego takiego podstowa nalezy wyznaczy¢ liczebnosé z jaka wystepuje w sekwencji
(sekwencjach). W wyniku zliczania powstaje wiec zbiér par, w ktérych pierw-
szym elementem jest k-mer, a drugim jego liczebno$é. Zliczanie k-meréw jest
pierwszym krokiem wielu analiz danych pozyskanych z eksperymentéw sekwen-
cjonowania genomoéw. Jest wykorzystywane m.in. w trakcie asemblacji de nowo,
detekcji powtorzen, szybkim dopasowaniu wielu sekwencji czy klasyfikacji danych
metagenomowych. Chociaz zadanie to jest koncepcyjnie proste jego realizacja nie
jest trywialna, zwlaszcza gdy weZmie si¢ pod uwage charakterystyke danych.
Przede wszystkim dane te obarczone sa bledami. Pojedynczy blad substytucji,
polegajacy na przeklamaniu jednego symbolu, moze wprowadzi¢ do k blednych
(niewystepujacych w genomie badanego organizmu) k-meréw. Powstale w ten
sposéb bledne k-mery w wiekszoéci przypadkéw bedg mialy liczebnosé jeden.
W przypadku prostego podejscia do zliczania k-merow, polegajacego na uzyciu
tablicy mieszajacej, bltedy te znacznie zwiekszajg zapotrzebowanie na pamieé
operacyjna. W najwiekszym z zestawoéw danych uzytych w eksperymentach, za-
wierajacym dane sekwencjonowania genomu cztowieka, sktadajacym sie z 736,4 G
symboli, catkowita liczba réznych 28-meréw wynosi 19,7 G, podczas gdy liczba
réznych 28-meréw, ktére wystapily co najmniej dwukrotnie to 3,65 G. Algorytm
zliczania k-meréw musi byé wiec oszczedny pamicciowo. Wziawszy pod uwage
rozmiar danych wejéciowych pozadane jest takze, aby czas dziatania algorytmu
byt jak najkrotszy. O tym, ze zadanie to nie jest proste moze Swiadczy¢ réwniez
liczba algorytméw zaproponowanych w literaturze. Wsréd nich wyrdznié¢ moz-
na: Jellyfish [10], DSK [14], KMC1 [1], Gerbil [3], BFCounter [12], Turtle [15],
KCMBT [9], Tallymer [11], MSPKmerCounter [8]. Warto zaznaczy¢, ze sa to roz-
wigzania dedykowane dla systeméw z pamiecig wspdlng (UMA/NUMA), dajace
wyniki doktadne. Poza nimi istnieje réwniez szereg rozwiazan dedykowanych dla
systemow z pamiecig rozproszong lub dajacych jedynie przyblizone wyniki.
Punktem wyjscia prac przedstawionych w rozprawie jest algorytm KMC1.
Dziala on dwuetapowo. W pierwszym etapie, dla kazdego k-mera wyznaczany
jest numer kubetka, do ktérego zostanie zapisany. Wykorzystywana jest do tego
pewna nieiniekcyjna funkcja. Kazdemu kubetkowi odpowiada plik na dysku twar-
dym. Po zapisaniu wszystkich k-meréw do odpowiednich kubetkéw, kazdy kube-
tek moze byé¢ przetworzony dalej niezaleznie od pozostalych w drugim etapie.
Do zliczania k-meréw w jednym kubelku wykorzystywane jest sortowanie (po-
sortowane identyczne k-mery beda na sasiadujacych pozycjach, dzieki czemu ich
zliczenie jest mozliwe za pomoca liniowego przejscia). Istotnym aspektem, wpty-



wajacym na czas dzialania, jest wiec szybkosé samego uzytego algorytmu sorto-
wania. Chociaz w algorytmice sortowanie jest problemem szeroko przebadanym
i opracowanych zostalo wiele rozwiazan, wcigz pojawiaja sie nowe. Zwigzane jest
to z szerokim zakresem zastosowan i nowymi mozliwoéciami oferowanymi przez
architektury sprzetowe. Wspolczesnie, zwyktle stacje robocze, a nawet komputery
przenosne, badz urzadzenia mobilne wyposazone sa w co najmniej kilka rdze-
ni. W konsekwencji wydajne algorytmy, w tym algorytmy sortowania, powinny
efektywnie wykorzystywaé mechanizmy wielowatkowosci. Ponadto duzy wplyw
na szybko$¢ dzialania moze mieé¢ zastosowanie optymalizacji niskopoziomowych,
zwiazanych na przyktad z realizacjg warunkowych rozgatezien, a takze efektywne
wykorzystanie pamieci podrecznej procesora. W przypadku sortowania k-meréw
wszystkie rekordy sa tej samej dlugosci, mozna wiec zastosowaé sortowanie pozy-
cyjne. Dzieki temu, ze nie bazuje ono na poréwnaniach elementéw, mozliwe jest
osiagnigcie zlozonosci czasowej ©(p), gdzie p to liczba sortowanych rekordéw.
Funkcja przyporzadkowujaca k-mery do kubetkéw zastosowana w algorytmie
KMC 1 ma te ceche, ze dwa sasiadujace k-mery z wejsciowej sekwencji z duzym
prawdopodobienstwem przypisane zostana do réznych kubetkéw. W kontekscie
tego zastosowania rozpatrywaé nalezy to jako wade, gdyz przez to kazdy k-mer
zapisany musi zosta¢ niezaleznie od sasiadujacych z nim. Zastosowanie funk-
cji, w ktorej prawdopodobienstwo przypisania tego samego kubetka sasiednim
k-merom jest wyzsze jest pozadane. W takiej sytuacji mozliwy jest zapis kilku
k-meréw w postaci dtuzszej sekwencji, nazwanej super-k-merem. Funkcja taka
wykorzystana zostata w algorytmie MSPKmerCounter i bazuje na tzw. minimi-
zerach. Minimizer to najmniejszy leksykograficznie m-mer w k-merze (m < k).
Prawdopodobienstwo, ze dwa sasiednie k-mery posiadaja ten sam minimizer jest
na tyle wysokie, ze pozwala zapisa¢ k-mery w kubetkach w duzo bardziej zwartej
postaci. Minimizery posiadaja jednak pewne wady. Pierwsza z nich jest to, ze naj-
wickszy z kubetkow ma stosunkowo duzy rozmiar w stosunku do pozostatych.
Druga z wad jest to, ze liczba uzyskanych super-k-meréw jest stosunkowo duza.
W ogélnosci minimalizacja obu tych kryteriéw nie jest zadaniem tatwym. W algo-
rytmie KMC 2 [2], ktéremu poswiecono znaczna czesSé rozprawy, zaproponowane
zostato uogolnienie minimizeréw — sygnatury. W przypadku stosowania sygnatur
niektére z m-merdéw traktowane sa jako zabronione i jezeli wystapiag w k-merze
to sa pomijane. Jak si¢ okazuje, dzi¢ki sygnaturom, mozliwe jest w pewnym stop-
niu lepsze zrownowazenie rozmiaréw kubetkéw, jak réwniez zmniejszenie catkowi-
tej liczby super-k-merow. Zapis w kubetkach super-k-meréw, poza zmniejszeniem
ilosci danych, ktére musza zostaé zapisane na dysku ma jeszcze jedng zalete. Na
etapie sortowania, rekordami zamiast k-meréw, moga by¢ nieco dtuzsze sekwen-
cje — (k,z)-mery. Scislej (k,z)-mer to kazdy (k + 2/)-mer dla 2’ € {0,1,...,x}.
W ten sposéb mozliwe jest zredukowanie liczby sortowanych rekordéw (a wiec
takze zapotrzebowania na pamieé¢ operacyjna) i czasu potrzebnego na wykonanie



sortowania.

Poza wymienionymi wczesniej zastosowaniami wynikéw algorytmow zliczania
k-merow, istnieja takze zastosowania bazujace na bezposrednim zestawianiu ze
soba zbioréw k-meréw. Wsréd nich wyrézni¢ mozna algorytmy DIAMUND [16]
i NIKS [13]. Pierwszy z nich ma na celu znalezienie mutacji odpowiedzialnych
za nieodziedziczone choroby genetyczne. W swoim dziataniu zestawia on zbiory
k-meréw chorego osobnika i jego zdrowych rodzicow. Algorytm NIKS réwniez
pozwala znalez¢ mutacje pomiedzy dwoma blisko spokrewnionymi organizmami.
Operacje na zbiorach k-meréw w tych algorytmach wykonywane sa w sposéb bar-
dzo prosty. Zastosowanie dedykowanego narzedzia mogloby skroécié czas dziatania
i zmniejszy¢ zapotrzebowanie na pamie¢ operacyjna algorytméw bezposrednio ze-
stawiajacych zbiory k-meréw.

Celem pracy bylto wykazanie nastepujacych tez:

1. Zastosowanie sygnatur oraz (k,z)-meréw znacznie skraca czas dzialania
oraz zapotrzebowanie na pamieé operacyjng i dyskowa algorytmu zliczania
k-merdéw.

2. Zastosowanie dedykowanego narzedzia wykonujacego operacje na zbiorach
k-meréw pozwala na skrécenie czasu dzialania i zapotrzebowania na pamieé
operacyjna algorytméw, ktérych dziatanie bazuje na zestawianiu ze soba
zbioréow k-meréw.

3. Wykorzystanie informacji o aktualnych rozmiarach podtablic i wybér od-
powiedniej procedury sortowania w trakcie przebiegdéw sortowania pozy-
cyjnego pozwala opracowaé szybki hybrydowy algorytm sortowania, ktéry
umozliwia skrécenie czasu dzialania algorytmu zliczania k-merow.

Opisane w pracy badania zostaly wczeéniej czesciowo opisane w artykutach
naukowych, ktérych wspélautorem jest Marek Kokot [2], [7], [5], [6].

2 Opracowane algorytmy

W celu wykazania tez opracowano i zaimplementowano pie¢ algorytmow: KMC 2,
KMC 3, RADULS 1, RADULS 2 oraz KMC tools. Zostana one pokrotce opisane.



KMC2

KMC2 jest algorytmem zliczania k-meréw opracowanym na bazie algorytmu
KMC 1. Dzieki zastosowaniu sygnatur i (k,z)-meréw, opisanych juz we wpro-
wadzeniu, mozliwe bylo znaczne zredukowanie czasu wykonywania obliczen, za-
potrzebowania na pamieé operacyjna i dyskowa. W kontekscie tej ostatniej dla
stosunkowo duzych wartos$ci k£ mozliwe bylo zredukowanie zapotrzebowania na
pamieé dyskowa o rzad wielkosci. Przyktadowo dla jednego z zestawéw danych,
dla k = 55 zapotrzebowanie na pamieé dyskowa zostalo zmniejszone z 279 GB do
29 GB.

RADULS1

RADULS1 jest hybrydowym, réwnoleglym algorytmem sortowania opartym na
sortowaniu pozycyjnym w wariancie dziatajacym od najbardziej znaczacej cyfry.
Podstawowa wada sortowania pozycyjnego jest duza liczba chybien w pamieé
podreczna (ang. cache miss). W pracy [17] zaproponowane zostalo podejscie
znacznie redukujace owa liczbe. Opiera si¢ ono na wykorzystaniu dodatkowe-
go programowego bufora niewielkiego rozmiaru. Rekordy zamiast zostaé zapisa-
ne na swoje docelowe pozycje sa najpierw zapisywane na odpowiednie pozycje
w tym buforze. Dopiero gdy skonczy sie miejsce zwiazane z dang wartoscia cy-
fry wykonywany jest zapis do pamieci gléwnej. W ten sposéb na raz (w jed-
nym transferze danych) zapisywanych jest wiecej rekordéw. Pomyst ten zostal
wykorzystany w algorytmie RADULS 1. Istotng cechg sortowania pozycyjnego
dziatajacego od najbardziej znaczacej cyfry jest fakt, ze mozliwa jest obserwacja
jak podtablice w kolejnych wywotaniach rekurencyjnych sie zawezaja. Umozliwia
to wybor najlepszej w danych okolicznosciach procedury sortowania. W algoryt-
mie RADULS 1 wprowadzono klasyfikacje podtablic (kubetkéw) w zaleznosci od
ich rozmiaru i numeru aktualnie przetwarzanej cyfry. Wyrézniane sg: pierwsza
cyfra, duze kubelki, srednie kubetki oraz malutkie kubetki. Gdy rozmiary pod-
tablic staja sie bardzo mate, klasyfikowane sa jako malutkie kubetki i wybierany
jest algorytm ogdlnego przeznaczenia, przykladowo sortowanie przez wstawianie.
Dzieki temu w wielu przypadkach mozliwe jest zakonczenie dziatania algorytmu
bez koniecznosci rekurenycjnego dotarcia do najmniej znaczacej cyfry.

KMC3

Algorytm RADULS 1 zostal wykorzystany w algorytmie KMC 3 stanowiacym
udoskonalenie algorytmu KMC 2. Pozwolilo to na znaczne zmniejszenie czasu
obliczen drugiego etapu algorytmu, zwtaszcza gdy k > 32. Przykladowo, dla naj-
wiekszego z przebadanych zestawéw danych czas potrzebny na zliczenie 40-meréw
za pomocg KMC 3 wynosi nieco ponad 2,5 godziny, podczas gdy w przypadku
KMC 2 jest to nieco ponad 4 godziny. Poza zastosowaniem algorytmu RADULS 1



wprowadzono szereg innych usprawnien. Jednym z nich jest usprawniony odczyt
danych, gdy te sa w postaci skompresowanej. Dla tego samego zestawu danych wy-
znaczenie 40-meréw, w danych skompresowanych, za pomocg algorytmu KMC 2
trwato ponad 3,5 godziny, podczas gdy algorytm KMC 3 uzyskal wyniki w czasie
ponizej 1 godziny i 40 minut. W algorytmie KMC 3 zmieniony zostal rowniez spo-
sOb przydziatu watkéw w trakcie drugiego etapu oraz zrownoleglono pozyskiwanie
k-mer6w i ich liczebno$ci z posortowanych (k, z)-meréw.

RADULS 2

W trakcie sortowania za pomocg algorytmu RADULS1 od 10% do 50% czasu
wykonania przeznaczone jest na sortowanie kubetkéw sklasyfikowanych jako ma-
lutkie. W ramach prac rozwojowych nad algorytmem RADULS 1 przeprowadzono
wiec badania zwigzane z sortowaniem tablic o rozmiarach do kilkuset elementow.
W ich ramach udalo si¢ opracowaé szybki hybrydowy algorytm dedykowany do
sortowania malutkich tablic. Ponadto zastosowano specjalng procedure wyréwny-
wania rekordéw umozliwiajaca wykonanie szybszych przesytéw buforéw w pamie-
ci. Wprowadzono takze dodatkowa kategorie — mate kubetki, dedykowang dla
tych kubetkow, ktore nie zostaly jeszcze zaklasyfikowane jako malutkie, a jednak
ich rozmiar jest na tyle niewielki, ze uzycie procedury dla $rednich kubetkéw ma
pewne wady.

KMC tools

Narzedzie KMC tools umozliwia wykonanie szeregu operacji na parze zbioréw
k-meréw. Ponadto umozliwia przeksztalcenia pojedynczego zbioru k-meréw oraz
zdefiniowanie ztozonej operacji, dzieki ktorej mozliwe jest wykonanie na raz ope-
racji na wielu zbiorach k-meréw. Wejsciem narzedzia sg zbiory k-meréw powsta-
te wskutek zliczania z wykorzystaniem algorytmu KMC1, KMC2 lub KMC 3.
Gtéwna motywacja dla stworzenia KMC tools byla obserwacja, ze pojawiaja sie
algorytmy zestawiajace ze sobg zbiory k-merow, a istnieje niewiele narzedzi umoz-
liwiajacych wykonanie operacji na zbiorach k-meréw (jedynym znalezionym roz-
wiazaniem jest GenomeTester4 [4]).

Optymalizacje sygnatur

Zaproponowane w algorytmie KMC 2 sygnatury, stanowiace uogdélnieniem mini-
mizeréw, powstaly na podstawie pewnych obserwacji co do tego, ktére z m-merow
wplywaja niekorzystnie na liczbe super-k-meréw i rozmiar najwigkszego z plikéw
tymczasowych. W rozprawie rozpatrzono poszukiwanie lepszego zestawu sygna-
tur. W tym celu wykorzystano szereg heurystyk, poczynajac od prostych podejsé,
na metaheurystyce symulowanego wyzarzania konczac. W ten sposéb uzyskano
zestaw sygnatur lepiej minimalizujacy wspomniane kryteria. Poniewaz jednak



jako wejscie heurystyk wykorzystany zostal wycinek danych bedacych wynikiem
sekwencjonowania genomu ludzkiego, opracowany zestaw sygnatur obarczony jest
ryzykiem dopasowania do danych i moze okazaé sie gorszy od zestawu sygnatur
zaproponowanego w KMC 2, jezeli zostanie uzyty dla danych sekwencjonowania
genoméw innych organizméw.

3 Analiza zfozonosci obliczeniowej

W rozprawie przeprowadzono szczegdlows analize zlozonosci czasowej i pamie-
ciowej zaproponowanych algorytméw. Szczegdlnie interesujaca wydaje sie analiza
prowadzaca do uzyskania wartos$ci oczekiwanej liczby wystapien super-k-mera,
w ktérym liczba k-meréw wynosi v. Jak zostalo pokazane, jezeli 1 < v < k—m+1
Wwynosi ona:

superi

. 2 - 41
[liczba (n7k7m’7) _ (TL k1) (w v+ w —y w—7y+ ) ,

w+ 7 wH+v+2 TwHy+1

natomiast gdy v =k —m + 1, to EX%2 (n.k;my) = (n — k +1)/(2k — 2m + 1).
W zaleznosci tej w = k—m, przez n oznaczona jest dltugo$é¢ sekwencji, m oznacza
dtugos$¢é minimizera. Zalezno$é ta jest wprawdzie wyznaczona dla pewnego uprosz-
czonego modelu, jednak do$¢ dobrze przybliza ona sytuacje, w ktorej stosowane
sa, zaproponowane w algorytmie KMC 2, sygnatury. Wyznaczenie tej zalezno$ci
bylo istotnym elementem w wyznaczeniu ztozonosci czasowej algorytmu KMC 2

(a takze KMC 3 bo jak pokazano zlozonosci te sa takie same), ktéra wynosi:

ngvvn%igly(r7nvkamanLUT7 Np, t) =
O ( Tk K qmas (o) Tnk) :
k—m t P c

Przez r oznaczona jest liczba sekwencji, ¢t oznacza liczbe watkow, ¢ to pokrycie
eksperymentu sekwencjonowania, nyuyt stanowi wewnetrzny parametr algorytmu
zwigzany z oszczedniejszym zapisem wynikowego zbioru k-meréw, n, to liczba
plikéw tymczasowych, w ktérych zapisywane sa super-k-mery. Pokazano réwniez,
ze zapotrzebowanie na pamieé dyskowa algorytmu KMC 2 wynosi O(r(n —m +
k(n —k))/(k—m)), a wyrazona w bajtach zlozonos¢ pamieciowa wynosi:

— 1
SKMC(Lpamv k,kyn, 7 n, Np, l’) = Inax Lpam’ 16 ’7;7—‘ T(n—k—il_x)
(2= (3))



W zaleznosci tej Lpam to wyrazony w bajtach limit pamigci bedacy jednym z pa-
rametréw algorytméw KMC 2 i KMC 3, a ky, to liczba symboli k-mera mozliwych
do zapisania na jednym stowie maszynowym (réwnym 8 B), natomiast = to mak-
symalna liczba symboli dodatkowych (powyzej k) zapisanych w (k, x)-merze.

W rozprawie pokazano réwniez, ze ztozonosé czasowa algorytmu RADULS 2
Wynosi:

J+1

Tr%v/?r]%‘ﬂﬁﬁf(p» R,B,7,n1,&,9,t) = O <7’ (anB + 1%? (¥ + §)> + + tmR) ,
gdzie T oznacza rozmiar rekordu w bajtach, p rozmiar sortowanej tablicy w re-
kordach, R to podstawa systemu liczbowego cyfr z jakich zbudowane sa rekordy.
Wartos¢ € oznacza liczbe rekordow w kazdym kubetku sklasyfikowanym jako ma-
ty badZ malutki, a 9 to liczba cyfr, dla ktérych odpowiadajace im kubelki nie
sg sklasyfikowane jako mate ani malutkie. W trakcie réwnoleglego przetwarzania
najbardziej znaczacej cyfry przez t watkéw, tablica dzielona jest na tn) przedzia-
léw. Liczba rekordéw przypadajacych na pojedynczy (dla konkretnej wartosci
cyfry) bufor w pamieci podrecznej oznaczona zostala przez B.

Niezaprzeczalng wada przedstawionych zlozonosci jest trudnosé ich interpre-
tacji i niewielka przydatnosé praktyczna. Niemniej jednak sam proces ich wyzna-
czenia pozwolil jeszcze dokladniej zrozumieé¢ dane wejsciowe i zachowanie opra-
cowanych algorytmow.

4 Wyniki eksperymentow

Sortowanie

Wyniki badan zwiazanych z opracowaniem algorytmu specjalizowanego do sor-
towania tablic o rozmiarach do kilkuset elementéw zaprezentowane zostaly na
rysunku 1. Szczegdly na temat uzytych platform sprzetowo-programowych oraz
algorytméw referencyjnych znalezé mozna w rozprawie. Warto mieé¢ na uwadze,
ze pomiar czasu wykonania dla sortowania tak matych tablic wyrazony jest w na-
nosekundach. Pomiary tak malych wartoéci sa obarczone duzym ryzykiem bledu
stad sa to wyniki usrednione z wielu wykonan (szczegély w rozprawie). Zdecy-
dowano sie réwniez na nieprzedstawianie bezposérednich czaséw, a ich wartosci
podzielonych przez plog, p, z tego powodu, ze dla czaséw przedstawionych bez-
posrednio wykresy staja sie catkowicie nieczytelne. Nie stanowi to duzego pro-
blemu, jako ze gtéwnym celem tych wykreséw jest poréwnanie algorytméw, a nie
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Rysunek 1: Poréwnanie algorytméw sortowania malutkich tablic dla rekordow
o kluczu 8 B. W goérnej czesci kazdego wykresu podano rozmiar rekordu, poni-
zej podano platforme sprzetowo-programows. Wartosci na osi rzednych zostaty
ograniczone do wartosci 10,2, serie danych dla ktérych spowodowalo to usunie-
cie czesci wynikdéw zostaly zakoniczone znacznikiem x. Zaproponowany algorytm
hybrydowy zostal nazwany FinalHybrid.
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Rysunek 2: Poréwnanie przepustowosci algorytméw sortowania dla danych gene-
rowanych z rozkladem jednostajnym. W gérnej czeéci kazdego wykresu podano
oddzielone przecinkiem kolejno rozmiar rekordu w bajtach i rozmiar jego klucza
w bajtach.

bezposredni odczyt czaséw ich wykonania. Jak widaé¢ opracowane rozwigzanie
hybrydowe uzyskuje najkrétsze czasy wykonania.

Na rysunku 2 przedstawiono poréwnanie przepustowosci sortowania dla r6z-
nych rozmiaréw sortowanych tablic. Algorytmy RADULS 1 i RADULS 2 w wielu
przypadkach cechuja sie najwiekszg przepustowoscia, zwlaszcza gdy liczba rekor-
déw jest stosunkowo duza. W wiekszoéci przypadkéw algorytm RADULS 2 spra-
wuje sie lepiej niz jego poprzednia wersja. Zdarzaja sie jednak sytuacje, w ktérych
tak nie jest. Spoérdd istniejacych rozwiazan konkurencyjnych na uwage zastuguje
algorytm ipsto, ktory osiaga w niektérych sytuacjach najwyzsze przepustowosci,
a warto mie¢ na uwadze, ze jest to algorytm oparty na poréwnaniach elementéow.

Zliczanie k-meréw

W tabeli 1 przedstawiono poréwnanie zapotrzebowania na zasoby algorytmow
KMC1 i KMC2 dla wybranych zestawéw danych wejsciowych. Tabela ta jasno
pokazuje wyrazng przewage nowej wersji algorytmu. Warto zwrédci¢ uwage, na to
ze w przypadku wigkszego z zestawow, dla k = 55, algorytm KMC 1 nie zakonczyt
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Tabela 1: Poréwnanie algorytméow KMC 1 i KMC 2. Rozmiar danych wejsciowych
skompresowanych (gzip) podany w nawiasie. Liczba watkéw zostala ustawiona
na liczbe wirtualnych rdzeni (12). Obliczenia wykonano na komputerze wyposa-
zonym w procesor Intel Core i7-4930 @ 3.4 HGz oraz 64 GiB pamieci operacyjne;j.
Wyniki HDD zostaly uzyskane dla dwoch dyskéw HDD skonfigurowanych w RA-
ID 0 (355 MB/s) oraz jednego dysku SSD (512 MB/s). Limit przestrzeni dyskowej
zostal ustawiony na 650 GB.

k=28 k=55
Algorytm RAM Dysk Czas RAM Dysk Czas
(GB] [GB] [s] [GB] [GB] [s]
M. balbisiana (49,1 GB)
SSD
KMC1 13 165 1229 15 279 2622
KMC2 12 41 755 12 29 834
HDD
KMC1 13 165 2194 15 279 3367
KMC2 12 41 960 12 29 1041
H. sapiens 2 (105,8 GB)
SSD
KMC1 17 396 2998 pamieé¢ dyskowa przekroczona
KMC2 12 101 1615 13 70 2038
HDD
KMC1 17 369 4898 pamieé¢ dyskowa przekroczona
KMC 2 12 101 2259 13 70 2640

obliczenn z powodu przekroczenia ustalonego limitu pamieci dyskowej, podczas
gdy algorytm KMC 2 potrzebowal jedynie 70 GB pamieci dyskowej. Zmniejszenie
zapotrzebowania na przestrzen dyskowg ma znaczny wplyw na redukcje czasu
wykonania. Wynika to z faktu, ze operacje wejscia/wyjscia zwiazane z dyskiem
twardym sa czasochlonne w poréwnaniu z operacjami wykonywanymi na pamieci
operacyjne;j.

W rezultacie badan nad sygnaturami udalo sie uzyskaé lepszy ich zestaw
dedykowany dla danych pochodzacych z eksperymentéow sekwencjonowania geno-
mu czlowieka. Porownujac algorytm KMC 3 z innymi rozwigzaniami rozpatrzono
takze zmodyfikowana wersje korzystajaca z tego zbioru sygnatur. Ponadto rozpa-
trzono wersje algorytmu KMC 3, w ktérej zamiast algorytmu RADULS 1 uzyty
jest algorytm RADULS2. Wyniki zapotrzebowania na zasoby dla najwieksze-
go z uzytych w badaniach zestawéw danych przedstawione zostaly w tabeli 2.
Jak widaé, w poréwnaniu do algorytmu KMC 2, algorytm KMC 3 cechuje si¢
duzo krétszym czasem wykonania, zwlaszcza w sytuacji, w ktorej k > 32 (to
zastuga uzycia algorytmu RADULS 1) oraz gdy dane wej$ciowe sa skompreso-
wane (to zastuga usprawnionego odczytu danych). Jezeli chodzi o wprowadzone
modyfikacje, to widoczne jest, ze w przypadku tego zestawu, zastosowanie algo-
rytmu RADULS 2 w wiekszoéci sytuacji spowodowato zwiekszenie czasu obliczen.
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Dla innych zestawéw danych, zaprezentowanych w rozprawie, réznice w czasach
dziatania sg mniejsze. Nie jest jasne dlaczego zastosowanie algorytmu RADULS 2
nie przyniosto poprawy czasu dziatania calego algorytmu. Wykorzystanie opraco-
wanego za pomoca metaheurystyki symulowanego wyzarzania zestawu sygnatur
pozwolilo na nieznaczne zmniejszenie zapotrzebowania na pamieé¢ dyskows oraz
zachowanie narzuconego limitu pamieci (32 GB) w wiekszej liczbie przypadkow
niz w sytuacji, w ktérej stosowane sg sygnatury zaproponowane w KMC 2. Naj-
wazniejszym wnioskiem jest jednak to, ze w znaczacej wiekszosci przypadkéw
algorytmy KMC2 i KMC 3 sprawuja si¢ lepiej od rozwiazan konkurencyjnych.
W szczegdlnosci istotne wydaje sie uzyskanie wyraznie lepszych czaséw dzialania
i zapotrzebowania na pamieé operacyjna niz algorytm Jellyfish 2, ktéry (bazujac
na liczbie cytowan, wynoszacej na dzien dwudziestego 6smego maja 2020, wg Go-
ogle Scholar 1328) jest najpopularniejszym algorytmem wykonujacym zliczanie
k-meréw. Dla poréwnania, liczby cytowaé algorytméw KMC 2 1 KMC 3 wg Google
Scholar to odpowiednio: 181 i 77.

Operacje na zbiorach k-meréw

W ramach ewaluacji narzedzia KMC tools uzyto go w potoku algorytmu DIA-
MUND. Wyniki przedstawione zostaly w tabeli 3. Dla poréwnania uzyto réwniez
istniejacego rozwiazania oferujacego podobna funkcjonalnosé — GenomeTester4.
Poniewaz nie wszystkie wymagane operacje byly mozliwe z jego wykorzysta-
niem, obliczenia wykonano jedynie dla czesci krokéw. Na podstawie tabeli widag,
ze w znacznym zakresie udalo sie zredukowaé czas wykonania i zapotrzebowanie
na pamieé¢ operacyjna.

5 Whnioski

W ramach pracy opracowano nowe, wydajne algorytmy realizujace zdanie zlicza-
nia k-meréw. Badania eksperymentalne pokazaly, ze maja one wyraznie nizsze
zapotrzebowanie na zasoby niz istniejace rozwiazania. W przypadku opracowa-
nego najpierw algorytmu KMC 2 jest to mozliwe dzigki zastosowaniu sygnatur
i (k,z)-meréw, tak wiec pierwsza z tez zostala udowodniona. Opracowane na-
rzedzie dedykowane do wykonywania operacji na zbiorach k-meréw, KMC tools,
pozwolito na znaczne zredukowanie czasu dzialania i zapotrzebowania na pamiec¢
algorytmu DTAMUND, ktérego zasadnicza czeScig jest bezposrednie poréwnanie
spokrewnionych osobnikéw poprzez zestawianie zbioréw k-meréw. W rozprawie
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Tabela 2: Poréwnanie algorytméw zliczania k-meréw dla zestawu H. sapiens 3,
ktorego skompresowany (gzip) rozmiar to 614 GB. Czasy podane sa dla wej-
$cia nieskompresowanego (,,Czas”) oraz skompresowanego ,,Czas-gz”). ,,— ozna-
cza, ze tryb jest niewspierany. KMC3-H to zmodyfikowana wersja algorytmu
KMC 3, w ktorej wykorzystany zostal wypracowany heurystycznie zestaw sygna-
tur. KMC 3-R2 to wersja, w ktérej zamiast algorytmu RADULS 1 uzyty zostal
algorytm RADULS 2.

Algorithm k=28 k =55
RAM Dysk Czas Czas-gz RAM Dysk Czas Czas-gz
GB] [GB] [ [  [GB] [GB] [§ I
Xeon HDD (12 watkéw)
DSK 2 czas przekroczony (>12h) czas przekroczony (>12h)
Gerbil 29 523 11994 12730 62 364 11968 12469
GTester4 czas przekroczony (>12h) niewspierane k
Jellyfish 2 84 251 38338 20284 104 636 31783 31345
KCMBT pamieé przekroczona niewspierane k
KMC2 (64GB) 64 551 10777 9036 72 381 13774 11804
KMC 3 (32GB) 33 596 8812 5860 32 389 8103 5050
KMC 3-H (32GB) 32 545 8658 5377 32 387 8151 4971

KMC 3-R2 (32GB) 33 596 8871 5822 32 389 8120 4977
Opteron HDD (16 watkéw)

DSK 2 czas przekroczony (>12h) czas przekroczony (>12h)
Gerbil 29 523 11447 18980 62 364 12559 15549
GTester4 czas przekroczony (>12h) niewspierane k
Jellyfish 2 159 0 23828 22168 200 473 22993 24266
KCMBT pamieé przekroczona niewspierane k
KMC2 (64GB) 65 551 11294 9066 72 381 16701 14654
KMC3 (32GB) 33 596 8621 6630 32 389 8290 6345
KMC 3-H (32GB) 33 545 8252 6498 32 387 8254 7192

KMC 3-R2 (32GB) 33 596 8513 7481 33 389 8350 7028

pokazano réwniez, ze narzedzie to pozwala zmniejszy¢ zapotrzebowanie na pa-
migé operacyjna i czas wykonania algorytmu NIKS. W ten sposéb udowodniona
zostata druga z tez. W ramach badan nad rozwojem algorytmu KMC 2 udato sie
opracowaé¢ bardzo szybkie hybrydowe algorytmy sortowania pozycyjnego, RA-
DULS1 i RADULS 2. Zasadnicza cecha ich dziatania jest podejmowanie decyzji
dotyczacej wyboru procedury sortowania na podstawie aktualnej sytuacji (nu-
meru aktualnie przetwarzanej cyfry i rozmiaru aktualnej podtablicy). Algorytm
RADULS 1 zostal uzyty jako jedno z usprawnien w algorytmie KMC 3. Na pod-
stawie przedstawionych badan mozna stwierdzi¢, ze trzecia z tez rowniez zostala
udowodniona.
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Tabela 3: Poréwnanie potoku DIAMUND, stuzacego do wykrywania mutacji dla
zestawu BH1019. Czasy dla oryginalnego algorytmu DIAMUND, algorytmu DIA-
MUND, w ktérym cze$é krokéw zastapiona zostata przez KMC3 i KMC tools,
algorytmu DIAMUND, w ktérym cze$é krokéw zastapiona zostata przez Geno-
meTesterd. We wszystkich przypadkach uzyto 8 watkéw. ‘—’ oznacza, ze krok nie

jest wymagany.

DIAMUND KMC i KMC tools  GenomeTester4
Krok czas [s] czas [s] czas [s]
Krok wstepny 583 — —
Zliczanie k-meréw potomka 219 156 281
Konwersja i sortowanie k-meréw potomka 1597 — —
Zliczanie k-meréw rodzica 1 159 150 278
Konwersja i sortowanie k-meréw rodzica 1 3375
Zliczanie k-meréw rodzica 2 199 193 330
Konwersja i sortowanie k-meréw rodzica 2 4179 — —
Usunigcie k-meréw wektora z potomka 102 12
Usunigcie k-meréw egzonu referencyjnego z potomka 217 38 6
Usuniegcie k-meréw rodzicéw z potomka 1011 9
Filtrowanie odczytéw 2134 2310 niewspierane
Reszta potoku 3928 3811
Zastapione kroki 13775 2847
Caly potok 17703 6658
RAM [GB] 105 7 41
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