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摘 要 由于高通量测序技术产生了海量基因读段数据，并行的基因读段定位算法成为近年来的研究热点。对基 因 

匹配算法进行研究，提 出了一种基于 MapReduce的基因读段定位改进算法，并且通过在读段定位过程 中融入生物信 

息以及利用 Hadoop分布式缓存机制，在一定程度上降低 了算法的复杂度。在拟南芥菜基因数据集上进行的实验表 

明，该算法能够有效提高算法执行效率，减少算法执行时间。 

关键词 读段定位，MapReduce，SeqMap 

中图法分类号 TP301 文献标识码 A DOI 10．11896／j．issn．1002—137)(．2015．8．018 

Improved Gene Read Mapping Algorithm Based on M apReduce 

TU Jin-jin YANG Ming GUO Lh 

(SCh~I of Computer Science and Technology，Nanjing Normal University，Nanjing 210023，China) 

Abstract Paralle1 read mapping algorithms become a hotspot in recent years。since the high-throughput sequence tech— 

nology generates massive reads．Genetic matching algorithm was studied and an improved gene read mapping algorithm 

which could reduce the complexity of the algorithm by using Hadoop distributed cache mechanism and integrating bio— 

logical information was proposed．The experimental results on the Arabidopsis gene data sets show that the proposed 

improved algorithm  can effectively improve the algorithm efficiency and reduce the algorithm running time． 
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1 引言 

基因读段定位[1。 是生物信息分析的必要前提，因此基因 

读段定位算法成为生物信息学研究的热点问题。新一代高通 

量 DNA测序技术[4]的快速发展，产生了海量的基因读段数 

据，原有串行读段定位算法的执行受到很大的限制，近年来并 

行基因读段定位算法的研究受到了广泛关注。 

目前，并行基因读段定位算法已有了大量的研究成果。 

在 Homer等人提出的 BFASTc5]软件中，通过并行多核的程 

序设计，加速了比对过程。Smith等人利用并行编程实现并 

改进了Smith-Waterman动态规划L6]的比对方法，加速了读段 

定位。 

MapReduce[ ]是一种当前比较流行的并行框架，主要包 

含 map和 reduce两个阶段。键值对输入到map函数中，产生 

一 个或多个中间结果，仍以键值对方式输出。reduce函数将拥 

有相同键的键值对整合在一起，得到最终结果。在MapReduce 

并行框架下，并行的序列比对研究也取得了一些进展。文献 

[83将序列比对算法BLAST和MapReduce结合起来，提出了 

并行的 MapReduce-BLAST算法。Schatz等人也基于 Ma— 

pReduce框架开发了 CloudBurstE9J软件，来高速地进行读段数 

据定位。本文作者前一阶段工作提出的基于MapReduce的考 

虑剪切位的空位种子索引算法 (PJuncSeqMap)_1 ，将Map- 

Reduce和 SeqMap中的空位种子索引算法相结合，能够有效 

地解决海量基因读段数据的定位问题。本文针对其中的基因 

匹配算法进行改进，并且在读段定位过程中融入生物信息，以 

及利用Hadoop分布式缓存机制，提出一种基于 MapReduce 

的基因读段定位改进算法。在拟南芥菜基因数据集上进行实 

验，结果表明，改进算法虽在定位敏感度即正确定位程度上略 

微降低，但执行时间和效率却大大优于原始算法。 

2 PJuncSeqMap算法思想 

PJuncSeqMap算法是一种采用 SeqMap软件中空位种子 

索引思想，考虑跨剪切位的情况 ，并且基于 MapReduce框架 

实现的并行基因读段定位算法口 。该算法不依赖于由能够 

定位的读段事先创建出的剪切位点库，不需要借助任何剪切 

位点信号信息，能获得良好的定位结果。 

算法思想描述如下 ： 

／／Map阶段 

输入：读段数据集，参考序列数据集； 

输出：参考序列名称和定位数量。 

将每一条读段分割成指定数量不重叠的子读段。 

遍历所有读段，对每一个子读段创建种子模式，并将种子与读段关系 

存入 Hash表。 
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遍历参考序列。 

1．搜索读段构建的 Hash表，首先完成能够不跨越剪切位的定位； 

2．使用跨越剪切位算法对未定位的子读段进行定位； 

3．将分散的子读段组装成完整的读段。 

输出参考序列名称和定位数量中间结果。 

／／Reduce阶段 

输入：所有 Map输出的中间结果； 

输出：参考序列名称和定位数量。 

遍历中间结果的参考序列名称，统计各个参考序列的定位数量。 

输出参考序列名称和定位数量最终结果。 

其中的关键步骤介绍如下： 

Map阶段，步骤 2使用跨越剪切位算法对未定位的子读 

段进行定位。根据图 1E 来描述这一步骤，跨越剪切位读段 

定位可以分为两种情况：1)未定位子读段的上游和下游子读 

段都已经定位，如未定位的子读段是 tz，并且 tl和t。已经定 

位，只需要在 tz中寻找一个剪切位点，在满足错配条件下 ，使 

t 正好定位于 t 和 t。之间；2)未定位子读段的上游和下游子 

读段中只有一个已经定位，如未定位的子读段是 tt，已定位子 

读段是其上游子读段t。，通过截取t 的前h个字符(h-mer)， 

在t 的下游寻找h-mer的定位，将其转化为第一种情况进行 

处理 。只有下游子读段已经定位的情况则与上述情况类似。 

I~XOlll exon2 

图 1 读段定位示意图 

3 改进的 PJuncSeqMap算法 

3．1 Hadoop分布式缓存的应用 

Hadoop分布式缓存_11]主要是用来将文件分布到集群中 

所有的节点上，通常是用于分发包含所有 mapper所需要的 

“背景”数据的文件。这种机制主要适用于存在一个较大的数 

据源，而另一个数据源(背景数据，能够存入内存)相对较小， 

且需要复制到各个节点的情况。 

I I I I⋯ I 竺 l 

图 2 采用分布式缓存机制与不采用分布式缓存机制读取“背景” 

数据对比示意图 

对于“背景”数据，可以使用分布式缓存文件传递机制，先 

将这些文件传送到分布式缓存中，然后各个节点从分布式缓 

存中将这些文件复制到本地的文件系统中使用。具体使用 

时，各个节点就可以直接从本地文件系统将数据读人内存，减 

少数据的网络传输时间，从而提高了访问速度。采用分布式 

缓存机制与不采用分布式缓存机制读取“背景”数据的区别如 

图2所示。本文中，读段数据集相当于较大的数据源，而参考 

序列数据集相对较小，并且每个map在处理过程中都需要使 

用，相当于“背景”数据 ，因此本文的这种数据模式特别符合 

Hadoop分布式缓存机制的应用场合。相比于直接从 hdfs中 

读取参考序列数据集，采用分布式缓存机制在数据访问效率 

上有了极大提高。 

3．2 融入生物信息缩小搜索空间 

第2节算法描述中跨越剪切位子读段进行定位是该算法 

的关键步骤。定位的第二种情况 ：未定位子读段的上游或下 

游子读段只有一个 已经定位，是普遍存在的。而其中 h-mer 

在上游或下游子读段中的搜索空间大小将直接影响算法的效 

率。在不考虑任何生物信息的情况下，h-mer需要搜索上游 

或下游子读段的整个空间。 

已知的哺乳动物基因组中只有非常少的内含子长度大于 

400kB~ ]，因此利用这一生物信息 ，在定位过程中限定可能的 

内含子的长度，即上游或下游子读段的搜索空间要小于某个 

特定的数值。这个数值设定越大，定位结果的敏感性越高，但 

是定位结果的假阳性率也上升得越快。因此，本文中设定 内 

含子最大长度为 300bp，从而上下游子读段的搜索空间也不 

会超过 300bp。 

因为实验中使用的读段长度小于等于84bp，在定位过程 

中，将允许读段跨越至多两个剪切位点。这一生物信息，有助 

于在第 2节算法描述中不跨越剪切位的定位完成之后，排除 

跨越多余 2个剪切位点定位的情况。这也能在一定程度上缩 

小读段定位的搜索空间，加快算法执行速度。 

3．3 改进的跨剪位匹配算法 

本文从跨越剪切位读段定位的两种情况着手，对跨越剪 

切位匹配算法进行改进。 

第一种情况：未定位子读段的上下游子读段都已经定位。 

假设上游读段定位的末点即未匹配子读段的起始点记为 S， 

下游子读段定位的起始点即未匹配子读段的末点记为 E。剪 

切位点记为M，未定义子读段长度记为N。原始算法确定剪 

切位点示意图如图3所示。原始算法中具体步骤描述如下： 

for M=S+1 to E一1： 

将子读段 SM和 ME分别匹配至参考序列，记录错配个数； 

end； 

将错配个数最小的M记为剪切位点。 

exonl intron exon2 

图 3 原始算法确定剪切位点示意图 

该算法由于外层循环需要遍历 SE读段中的 N个碱基 ， 

内层循环需要将 SM和 ME分别与参考序列进行 比对 ，因此 

其算法复杂度为0(N2)。改进的算法只需遍历 SE一次即可 

找出剪切位点，将算法复杂度降为0(N)，具体的算法步骤描 

述如下(默认允许错配 2个)： 

for I=S+1 to E一1： 

从 S端向E端匹配，分别记录错配 O、1、2的前一个位置，反之从 E端 
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向 S端匹配记录下错配 0、1、2的前一个位置； 

end； 

在记录下的位置中查找能够连接的且错配最少的位置，记为剪切位点。 

第二种情况：未定位子读段的上下游子段只有一个已经 

定位。原始算法中，h-mer固定取值为 2，这使得h-mer能够 

成功匹配到与上游或下游子读段的多个位置，导致未定位子 

读段的多次尝试匹配，从而降低了匹配效率。Dmer的大小 

在很大程度上会影响到这种情况下子读段的定位效率。因此 

在改进算法中采用动态确定 h-mer大小的策略。在匹配过程 

中，主要依赖于已经定位好的上游或下游子读段，如图 4所 

示。假设tz为未匹配读段，记长度为 N，t。为已匹配读段，预 

先从S点向后匹配，直至记录错配2个的位置M，记SM的长 

度为 L，则 h-mer的大小可以动态地设为 N—L。这样能够尽 

可能减少未定位子读段尝试匹配次数。在确定 h-mer的情况 

下，利用第一种情况下的匹配算法，这样使得改进算法将时间 

复杂度从原来的O(N3)降低至0(N2)。 

cxonl JntFon exon2 

图 4 动态确定Dmer大小示意图 

3．4 改进的 PJuncSeqMap算法 

利用 Hadoop分布式缓存机制和生物信息，并且对原算 

法关键步骤(跨越剪切位的读段定位)进行改进之后，一种改 

进的PJuncSeqMap算法描述如下。 

／／Map阶段 

输入：读段数据集，参考序列数据集； 

输出：参考序列名称和各个节点的定位数量。 

1．利用 Hadoop分布式缓存机制，从各个 map节点本地文件系统读取 

参考序列数据集； 

2．将每一条读段分割成指定数量不重叠的子读段； 

3．遍历所有读段，对每一个子读段创建种子模式，并将种子与读段关 

系存入 Hash表； 

4．遍历参考序列； 

4．1 搜索读段构建的 Hash表，首先完成能够不跨越剪切位的定 

位； 

4．2 根据 3．2节和 3．3节所述的改进方案对跨越剪切的子读段进 

行定位； 

4．3 将分散的子读段组装成完整的读段； 

输出参考序列名称和定位数量中间结果 

／／Reduce阶段 

输入：所有 Map输出的中间结果； 

输出：参考序列名称和最终的定位数量。 

遍历中间结果的参考序列名称，统计各个参考序列的定位数量； 

输出参考序列名称和定位数量最终结果。 

4 实验 

根据在拟南芥菜基因数据集上进行的实验，对比原始算 

法，改进算法执行效率更高。 

4．1 实验设置与数据集描述 

本文实验所使用的云计算平台共有 21台服务器(1个主 

节点，2O个从节点)，每个节点配置相同。节点的处理器为 
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Intel(R)Xeon(R)CPU E562O，主频为 2．40GHz，操作系统为 

64位 Debian Linux操作系统。Hadoop平台版本为 hadoop- 

0．20．2。 

从拟南芥菜基因组中抽取 1O条基因作为参考序列，平均 

长度约为 12ooobp。读段数据集主要有两个来源：1)用 ES培 

养液培养拟南芥菜，重复实验 3次，获得3次情况下的拟南芥 

菜 RNA，经测序得到 3个读段样本集 ；2)在缺 P情况下培养 

拟南芥菜，同样重复实验 3次，获得 3个读段样本集。两种情 

况下获得的读段数据集共 25．2GB，分别称这 6个读段样本集 

为 ES1、Es2、ES3、P1、P2和 P3。 

4。2 实验结果分析 

第一组实验中读段数据集默认划分为 64MB／块，观察原 

始算法和改进算法的时间对 比。实验结果表明，改进算法能 

减少算法执行时间，如表 1所列。 

表 1 数据块默认划分情况下，原始算法和改进算法的执行 

时间(s)对比 

苎兰墼塑塞 里 !塑 ! 旦 
PJuncSeqMap 772 72l 964 938 958 966 

改进的PJuncSeqMap 668 651 866 854 861 858 

第二组实验为了对比原始算法与改进算法在不同规模集 

群上的执行效率，从E1数据集中抽取 1GB数据，分别在 3O、 

4O、5O、6O个 map节点上进行实验，结果表明改进的PJ~ncSeq- 

Map算法执行时间随着集群规模的增大而减少。由于 map 

数量的增多，每个 map处理的数据量减少，因此改进的算法 

相比于原始算法的提升效果随集群规模的增大而减弱。具体 

情况如图 5所示。 

图 5 不同集群规模下原始算法和改进算法执行时间(s)的对比 

第三组实验观察在不同大小数据集上原始算法和改进的 

PJuncSeqMap算法的执行效率。实验分别将 300、600、900、 

1200万条记录作为读段数据集，参考数据集保持不变 ，采用 

5O个 Map进行实验 ，实验结果表明随着读段数据集增大，改 

进的PJuncSeqMap算法与原始算法的执行时间都呈线性增 

长趋势，具体如图 6所示。 

图6 不同大小数据集上原始算法和改进的PJuncSeqMap算法 

执行效率的对比 

第四组实验考察在设置不同大小定位搜索空间，即最大 



内含子长度的情况下，原始算法和改进算法在 E1上获得读 

段定位数量的对比。实验结果表明，改进算法在有效减少执 

行时间的同时，并不会大幅度降低定位敏感度，即不会大量丢 

失正确定位位置。在定位搜索空间设置为 400bp、500bp的情 

况下 ，最终所得的读段定位数量并没有明显变动。因此通过 

融人生物信息可以选择相对小的搜索空间，从而减少算法执 

行时间，具体情况如表 2所列。 

表 2 不同大小定位搜索空间情况下，改进算法所得到的读段定位 

数量对比 

AT1Go3060．1 

AT1Go5570．1 

AT1G27180．1 

AT1G42470．1 

AT1G4809O．1 

AT1G50140．1 

AT1G56130．1 

ATlG56140．1 

AT1G80070．1 

ATlG80410．1 

1647 

3045 

437 

450 

1823 

358 

189 

806 

3933 

1436 

1648 

3049 

437 

450 

1829 

369 

189 

807 

3934 

1452 

结束语 本文利用 Hadoop分布式缓存机制，在读段定 

位过程中融入生物信息，并且对跨越剪切位的匹配算法进行 

改进，提出一种改进的PJuncSeqMap算法。在拟南芥菜基因 

数据集上进行验证，结果表明改进的 PJuncSeqMap算法能够 

有效减少算法执行时间。未来将进一步研究基于 MapRe— 

duce的基因读段定位算法的性能优化问题，寻找到执行效率 

更高的解决方案。 
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