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摘　要　宏基因组序列组装在计算和内存上面临着巨大挑战.SpaRC(SparkReadsClustering)是基于 ApacheSpark的宏基因

组序列片段聚类算法,为来自下一代测序技术的数十亿测序片段聚类提供了一种可扩展的解决方案.但是,SpaRC算法参数的

设置是一项非常具有挑战性的工作.SpaRC算法拥有许多对算法性能有着很大影响的超参数,选择合适的超参数集对于充分

发挥SpaRC算法的性能来说是至关重要的.为了提高 SpaRC算法的性能,探索了一种基于树状结构 Parzen估计方法(Tree

ParzenEstimator,TPE)的超参数优化方法,其能够利用先验知识高效地调节参数,并通过减少计算任务加速寻找最优参数,达

到最佳聚类效果,从而避免昂贵的参数探索.对长序列片段(PacBio)和短序列片段(CAMI２)进行实验,结果表明,该方法在改

善SpaRC算法性能方面有着良好的效果.
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Abstract　Theassemblyofmetagenomicsequencesfaceshugechallengeincomputingandstorage．SpaRC (SparkReadsClusteＧ

ring)isametagenomicsequencefragmentclusteringalgorithmbasedonApacheSpark,whichprovidesascalablesolutionfor

clusteringofbillionsofsequencingfragments．However,settingSpaRCparametersisaverychallengingtask．SpaRCalgorithm

hasmanyhyperparametersthathaveagreatimpactontheperformanceofthealgorithm．ChoosingtheappropriatehyperparameＧ

tersetiscrucialtotheperformanceofSpaRCalgorithm．InordertoimprovetheperformanceofSpaRCalgorithm,ahyperparaＧ

meteroptimizationmethodbasedonTreeParzenEstimator(TPE)isexplored,whichcanusepriorknowledgetoefficientlyadＧ

justtheparameters,acceleratethesearchfortheoptimalparametersbyreducingthecalculationtasktoachievetheoptimalclusＧ

teringeffect,thusavodingexpensiveparameterexploration．Afterexperiments withlongＧreads(PacBio)andshortＧreads
(CAMI２),theresultsshowthattheproposedmethodhasagreateffectonimprovingtheperformanceofSpaRCalgorithm．
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１　引言

宏基因组学技术的兴起有效地解决了传统微生物学在检

测和鉴定微生物物种方面存在局限性的问题.使用下一代测

序(NextGenerationSequencing,NGS)[１]技术的全基因组鸟

枪测序(WholeGenomeShotgun,WGS)是用于大型真核生物

转录组分析 和 复 杂 微 生 物 群 落 分 析 的 强 大 工 具[２].由 于

WGS采用随机采样的方式且存在测序错误,测序片段必须覆

盖单个基因或基因组很多次,以确保高质量的组装[３].但是,

在不了解物种结构的情况下很难精确估计所需的测序深度,

对大型转录组和复杂元基因组进行测序通常会产生尽可能多

的序列数据[４].整体组装这些数据集需要更高效且可扩展的

方法.目前常用的方法是使用多个线程(MEGAHIT)[５]或者

大型集群(MessagePassingInterface,MPI).但是,这些试图

从整体上组装宏基因组数据的方法很难随着数据量的增加实

现近线性的扩展.

DIME(DivideconquerandMErgestrategies)[６]首先使用

了先分类再按类组装的方法,能够有效减少整体组装的数据

量.但是该方法基于 ApacheHadoop实现,Hadoop的计算

效率非常低,使其难以实现近线性的扩展.相比 Hadoop,



ApacheSpark在交互式计算和迭代计算方面具有非常大的

优势.SpaRC(SparkReadsClustering)是一种基于 Apache

Spark的宏基因组序列片段聚类算法[７],其在组装之前先对

序列片段进行聚类,以提高宏基因组序列组装算法的性能,当

序列片段大量增加时可以实现近线性扩展.SpaRC算法包

含一些对聚类结果和算法性能影响较大的参数,这些参数的

设置都涉及一定的专业知识,设置合适的参数才能发挥算法

的最优性能.因此,SpaRC参数的设置通常非常耗时,而且浪

费资源.

目前,常用的超参数优化算法主要分为３类:网格搜索

(GridSearch)、随 机 搜 索 (Random Search)和 贝 叶 斯 优 化

(BayesianOptimization).网格搜索通常搜索整个超参数空

间,在高维空间容易遭遇维度灾难,是一种昂贵的搜索算

法[８];随机搜索的各组实验之间相互独立,不能利用先验知识

选择下一组参数,容易漏掉搜索空间中一些重要的参数;贝叶

斯优化是基于模型的超参数优化,能充分利用已测参数的信

息,并根据历史信息决定下一个采样点,自适应地迭代计

算[９].其能够利用先验知识高效地调节参数,并通过减少计

算任务来加速寻找最优参数的进程,不易陷入局部最优.基

于顺序模型的优化方法(SequentialModelＧsedGlobalOptimiＧ

zation,SMBO)是贝叶斯优化的形式化,而且其使用 TPE[１０]

作为代理函数能够在相同数量的实验中找到比随机搜索更好

的超参数.目前,尽管贝叶斯优化算法在某些机器学习领域

获得了成功,但是在生物信息处理领域的应用仍然较少.

综上,本文提出了一种使用 TPE作为代理函数的贝叶斯

优化策略,用于提高SpaRC算法的聚类性能.

２　SpaRC算法

２．１　算法概述

SpaRC是一种基于 ApacheSpark的可扩展宏基因组序

列片段的聚类算法,通过共享kＧmer数量对序列片段(reads)

进行分类,以实现下游组装的优化.SpaRC通过序列片段测

序技术能够在转录组和元基因组上产生很高的聚类性能.

SpaRC算法主要通过以下３个方面来实现近线性扩展:

１)通过共享 kＧmer数量估计成对序列的相似性(边缘

权重);

２)通过下采样来控制随着数据规模和复杂度的增长,由

丰富的物种和噪声引起的数据爆炸;

３)应用快速重叠社区检测算法,即标签传播算法(Lable

PropagationAlgorithm,LPA)[１１]有效划分序列片段的图,并

根据共享遗传信息来中断包含不同物种混合物的划分.

SpaRC能够通过不同的参数设置对长序列片段(long
reads)和短序列片段(shortreads)进行聚类.SpaRC首先计

算一对序列片段(reads)之间的共享kＧmer数,以近似其重叠

数,然后构建无向序列片段(reads)图,最后进行图分区以形

成簇.

具体来说,SpaRC包含５个模块,主要是为长序列片段

(LocalClustering)和短序列片段(GlobalClustering)而设计,分

别是:KmerMapReads(MinimizerMapReads),GraphGen,GraＧ

phLPA,GlobalCluster和 CCAddSeq.其中,KmerMapReads
(MinimizerMapReads)把给定的序列片段根据预定义的序列

长度将其切分为kＧmer,并且每条序列片段仅保留不同的kＧ

mer;GraphGen根据 KmerMapReads(MinimizerMapReads)生

成的kＧmer来判断两个序列片段之间的kＧmer重叠数,并根

据两个序列片段之间重叠的kＧmer数生成图;GraphLPA 对

GraphGen生成的图进行分类;在上述模块中,序列片段用数

字ID表示,以节省内存和存储空间,形成簇后,CCAddSeq将

检索序 列 片 段 并 将 其 格 式 化,用 于 下 游 并 行 组 装 过 程;

GlobalCluster使用一组短的、可靠的kＧmer来估计每个簇丰

度,然后计算簇之间的相似性,并用其来构建聚类图.

LocalClustering主 要 包 括 KmerMapReads,GraphGen,

GraphLPA,CCAddSeq４ 个 模 块,用 于 长 序 列 片 段 聚 类;

GlobalClustering主 要 包 括 MinimizerMapReads,GraphGen,

GraphLPA,GlobalCluster和 CCAddSeq５个模块,用于短序

列片段聚类.

２．２　超参数集合

SpaRC包含对聚类结果以及算法性能影响较大的参数.

表１为SpaRC算法中部分参数设置对聚类指标的影响,其

中,LocalCustering采用纯度中位数、完整度中位数、纯度百分

比以及 完 整 度 百 分 比 四 者 的 平 均 值 作 为 最 终 评 价 指 标;

GlobalClustering采用纯度中位数、完整度中位数二者的平均

值作为最终评价指标.可以发现,min_kmer_count,max_

shanred_kmers,max_degree,kmercount参数的设置对SpaRC
算法指标的影响不大.LocalClustering部分的 min_reads_

per_cluster参数和 GlobalClustering部分的size参数由用户

根据需要进行设置,以控制形成簇的大小,对聚类性能并不会

产生影响.

表１　不同参数的影响

Table１　Influenceofdifferentparameters

参数 取值 指标

min_kmer_count
５
１０
１５

６８．７７
６８．８８
６８．８６

max_shanred_kmers
５０００
１００００

７６．７４５
７６．８０３

max_degree
２５
５０

７６．７５
７６．５９５

kmercount
９
５０
１００

３７．１７
３８．６０３
３７．２４３

为了节省计算资源,提高优化效率,选取k,min_shared_

kmers,max_kmer_count,cosine４个参数进行优化,其余没有

优化价值的参数选择SpaRC官方文档推荐的默认值.

k可以控制序列片段(reads)重叠的灵敏度和特异性;

max_kmer_count能够控制形成簇的大小,进而控制噪声污

染;min_shared_kmers用来判断两个测序片段之间的相似性;

cosine可以根据两个簇之间的相似性来判断再聚类簇的数

量.通过实验发现这些都是对SpaRC运行结果影响较大的

参数,在 一 定 区 间 内 适 当 调 整 这 些 参 数 可 以 极 大 地 提 高

SpaRC的性能.这里根据SpaRC官方文档推荐的参数取值
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范围对优化模型的参数取值范围进行设置.其中,k的取值

范围 为 (１５,５０),max_kmer_count的 取 值 范 围 为 (１０００,

４０００),min_shared_kmers的取值范围为(２,１０),cosine的取

值范围为(０．８５,１．００).其他参数使用SpaRC官方文档推荐

参数,如表２和表３所列.

表２　LocalClustering超参数集

Table２　LocalClusteringhyperparameterset

模块 参数 区间

KmerＧ
MapReads

k
min_kmer_count
max_kmer_count

１５~５０
２

１０００~４０００

GraphGen
min_shared_kmers

max_degree
２~１０
５０

GraphLPA
min_shared_kmers
max_shared_kmers

min_reads_per_cluster

２~１０
２００００

２

表３　GlobalClustering超参数集

Table３　GlobalClusteringhyperparameterset

模块 参数 区间

MinimizerＧ
MapReads

k
m

min_kmer_count
max_kmer_count

４１
２１
２

２００

GraphGen
min_shared_kmers

max_degree
２
２５

GraphLPA
min_shared_kmers
max_shared_kmers

min_reads_per_cluster

２
２００００

２

GlobalCluster
size

k_mer_count
cosine

１００
１００

０．８５~１

３　超参数算法实现

３．１　算法实现流程

Hyperopt是一个用于超参数优化的开源软件[１２],其使

用 TPE作为代理函数,用于优化聚类结果评估函数[１３].HyＧ

peropt主要包括fn,space,algo,max_evals４个参数.其中,

fn定义SpaRC算法实现函数,space定义超参数集搜索空

间,algo定义代理函数模型(TreeParzenEstimator),max_

evals定义 SpaRC算法最大迭代次数.基于 TPE的 SpaRC
超参数优化模型实现过程如下:

１)建立目标函数替代概率模型,找到使代理函数表现最

佳的超参数.使用 TPE建模策略建立目标函数概率替代模

型,用该替代概率模型在搜索空间内选择表现最佳的超参数.

２)将选择的超参数应用于SpaRC算法,根据已知答案评

价聚类结果.将模型搜索到的最佳超参数应用于SpaRC算

法实现,并对算法实现结果进行评价.

３)根据步骤２)中的评价结果更新包含新结果的代理模

型.通过 TPE建模策略转换生成过程来模拟p(x|y),用非

参数密度替换原先配置分布来完成代理模型更新.最后进行

如下替换:均匀→截断高斯混合,对数均匀→指数截断高斯混

合,分类→再加权分类.其中模型的更新替代通过式(１)的密

度函数来完成.

p(x|y)＝
l(x), ify＜y∗

g(x), ify≥y∗{ (１)

其中,l(x)是通过{x(k)}得到的密度;g(x)是通过剩余观察值

得到的密度.

４)重复步骤２)和步骤３),直至达到最大迭代次数.

通过上述过程能够找到使聚类结果评估函数最优的超参

数集.

３．２　评估指标

实验数据集是来自 PacBio测序平台的两组长序列片段

(longreads)[１４]和 来 自 CriticalAssessmentofMetagenome

Interpretation (CAMI２)平 台 的 一 组 短 序 列 片 段 (short

reads)[１５],这３组数据集均是已经标记过的数据集,可以用外

部标准来评估 SpaRC 聚类性能.评价指标有 ARI、NMI、

FMI、F１ＧScore、纯度、完整性等[１６],评价指标的选择会对实验

结果产生一定的影响.通过实验验证,最终选择纯度和完整

度作为目标函数的评价指标.纯度是指能够将每个测序片段

正确分配到相应簇之中的比例;完整度是指标记过的基因组

(genome)中被分到正确测序片段的比例.纯度和完整度的

计算公式如式(２)所示:

(purity|comple)(Ω,CC)＝１
N∑

k
max

j
|ωk∩cj| (２)

其中,Ω＝{ω１,ω２,􀆺,ωk}是簇集合;CC＝{c１,c２,􀆺,cj}是标记

基因组(genome)集合.

根据SpaRC算法的参数特性,LocalCustering采用纯度

中位数、完整度中位数、纯度百分比以及完整度百分比四者的

平均值作为最终评价指标;GlobalClustering采用纯度中位

数、完整度中位数二者的平均值作为最终评价指标.

４　实验结果与分析

４．１　实验环境

参数优化实验是在 AmazonWebService(AWS)的 ElasＧ

ticMapReduce(EMR,emrＧ５．１７．０)上执行的.根据数据集的

大小,使用不同数量的r４．２xlarge实例来形成一个集群,详细

的配置信息如表４所列.

表４　AWSEMR的配置

Table４　ConfigurationofAWSEMR

参数 设置

＃ ofcores/node ８
Memory/node ６１
Storage/node １６０GBSSD

Ethernet １０Gbps
Sparkversion ２．３．１
Hdoopversion ２．８．３
Clustermode YARN

＃ ofexecutors/node ３
Drivermemory/GB ４０

Drivercores ５
Memory/executor/GB １６

Cores/executor ２
HDFSBlockSize/MB ３２

４．２　数据集

为了测试参数的优化效果,选取了两组长序列片段(AcＧ

tinoMock和transcriptome)和一组短序列片段(CAMI２)来进

行实验.实验数据集如表５所列.
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表５　数据集

Table５　Datasets

数据集 测序片段长度/bp 测序片段数量 数据集大小/GB

ActinoMock ５０~４５１６５ ３８９８０６ ２．４

transcriptome ３００~３０８１６ １１０７８８９ ３．８

CAMI２ １５０∗２ ８３０２９５８１ ２５

４．３　实验结果

LocalClustering 包 括 KmerMapReads,GraphGen,GraＧ

phLPA,CCAddSeq４个模块.为了节约计算资源和时间,分

别对两个数据集进行采样.其中,ActinoMock数据集采样后

约为３８０００条序列片段(reads),transcriptome数据集采样后

约为５９０００条序列片段(reads),采样后的测序片段数约占总

测序片段数的１０％.然后通过超参数优化模型对采样后的

数据进行超参数选择,随着迭代次数增多,得到的超参数会越

来越接近最优的超参数.图１和图２为超参数优化模型搜索

过程中目标函数的变化趋势.

图１中每个点的标注格式为kＧmin_shared_kmersＧmax_

kmer_count.为了防止资源浪费,max_evals参数设置为１０,

即允许最大迭代次数为１０.从图１(a)可以看出,ActinoMock
数据集在第８次迭代时得到最佳超参数k为４８,min_shared_

kmers为 ５,max_kmer_count 为 ３６１２,目 标 函 数 的 值 为

４８．８５５％;从图１(b)可以看出,transcriptome数据集在第１０
次迭代时得到最佳超参数k为４９,min_shared_kmers为９,

max_kmer_count为１２０１,目标函数的值为７３．２６％.然后根

据得到的超参数对SpaRC算法进行参数设置,并对原始的数

据集进行聚类分析.

(a)ActinoMock

(b)Transcriptome

图１　LocalClustering目标函数的变化趋势

Fig．１　ChangetrendofLocalClusteringobjectivefunction

表６、表７列出了优化前后原始数据集的评价指标对比.

可 以 看 出,ActinoMock 数 据 集 评 价 指 标 由 优 化 前 的

４４．１５７５％提高到４６．９９５０％,transcriptome数据集评价指标

由优化前的６９．５２２５％提高到７１．０２５％.

表６　ActinoMock数据集

Table６　ActinoMockdataset

序号 k
min_shared_

kmers
max_kmer_

count
评价指标/％

优化前 １９ ８ ２０８１ ４４．１５７５
优化后 ４８ ５ ３６１２ ４６．９９５０

表７　transcriptome数据集

Table７　transcriptomedataset

序号 k
min_shared_

kmers
max_kmer_

count
评价指标/％

优化前 １７ ７ ２２８８ ６９．５２２５
优化后 ４９ ９ １２０１ ７１．０２５

表８列出了优化前后 ActinoMock数据集和transcripＧ

tome数据集各项指标的对比.Med_P 代表纯度中位数,

１００％_P 代 表 纯 度 百 分 比,Med_C 代 表 完 整 度 中 位 数,

１００％_C代表完整度百分比.可以看出,ActinoMock数据集

优化前后纯度百分比和完整度中位数变化较大,而纯度中位

数和完整度百分比变化较小;transcriptome数据集优化前后

纯度中位数和纯度百分比变化较大,而完整度中位数和完整

度百分比变化较小.transcriptome数据集物种丰富度较高,

通过参数设置不容易影响其完整度变化,因此transcriptome数

据集优化前后完整度中位数和完整度百分比变化较小.通过

实验可以发现,超参数优化模型能够在SpaRC算法对短序列

片段聚类过程中选择出最佳的超参数集,对SpaRC算法起到

良好的优化效果.

表８　LocalClustering优化前后各项指标的对比

Table８　Comparisonofvariousindicatorsbeforeandafter

LocalClusteringoptimization

数据集 序号 Med_P １００％_P Med_C １００％_C

ActinoMock
前 １００．００ ７４．９２ １．７１ ０．００
后 １００．００ ７９．２６ ８．７２ ０．００

transcriptome
前 ６８．６６ １６．７８ １００．００ ９２．６５
后 ７１．４３ １９．８８ １００．００ ９２．７９

GlobalClustering 包 括 MinimizerMapReads,GraphGen,

GraphLPA,GlobalCluster,CCAddSeq５个模块,其中 MinimiＧ

zerMapReads,GraphGen,GraphLPA,CCAddSeq４个模块与

LocalClustering相似.通过实验发现,LocalClustering参数

设置对短序列片段(shortreads)段并不敏感,因此在 GlobalＧ

Clustering中涉及到LocalClustering的参数均按SpaRC官方

文档提供的默认参数设置.

图２　GlobalClustering目标函数的变化趋势

Fig．２　ChangetrendofGlobalClusteringobjectivefunction

图２中每个点的标注格式为cosine.为了防止资源浪

费,max_evals参数同样设置为１０,即允许最大迭代次数为

１０.图２给出了超参数优化模型在搜索过程中目标函数的变
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化趋势.可以看出,CAMI２数据集在第２次迭代时得到最佳

超参数cosine为０．９０７,目标函数的值为６０．１３５％.

表９列出了优化前后 CAMI２数据集各项指标的对比.

可以看出,CAMI２数据集优化前后纯度中位数和纯度百分比

变化较大,而完整度中位数和完整度百分比变化较小.

表９　GlobalClustering优化前后各项指标的对比

Table９　Comparisonofvariousindicatorsbeforeandafter
GlobalClusteringoptimization

数据集 序号 Med_P １００％_P Med_C １００％_C

CAMI２
前 ３０．５１ ７．３０ ２２．１２ ０．００
后 ９８．９０ ３１．２５ ２１．３７ ０．１３

图３给出了 CAMI２数据集优化前后纯度在９０％以上,

完整度在２０％~９０％区间内基因组(genome)的数量变化趋

势.可以看出,优化前后完整度达到５０％,７０％,９０％的基因

组(genome)数量没有变化,但是优化后完整度达到２０％的基

因组(genome)数量多于优化前.

图３　genome的数量变化趋势

Fig．３　Changetrendofnumberofgenomes

图４给出了优化前后纯度在 ９０％ 以上的基因组(geＧ
nome)覆盖度与完整度的分布情况.生物学上一般认为覆盖

度在１０x以上,基因组测序错误率才能够得以保证,因此仅考

虑覆盖度在１０x以上的基因组.从图４可以看出,覆盖度在

２０x以下和４０x~１００x区间内时,优化前后完整度的中位数

变化不大;覆盖度在２０x~４０x区间内时,优化前完整度的中

位数在４０％以下,优化后完整度中位数在５０％以上,优化后

完整度明显优于优化前.

(a)CoverageＧ０．８６０

(b)CoverageＧ０．９０７

图４　优化前后覆盖度与完整度分布

Fig．４　Coverageandcompletenessdistributionbeforeand

afteroptimization

图５给出了为优化前后纯度和完整度的整体分布情况.

可以看到,优化前后完整度整体分布变化不明显;优化前纯度

整体分布在２５％左右,优化后纯度整体分布在７５％以上.因

此,优化前后在完整度整体分布基本不变的情况下,纯度整体

分布有了较大提升.

图５　优化前后纯度和完整度整体分布

Fig．５　Overalldistributionofpurityandintegritybeforeand

afteroptimization

图６给出了优化前后各个数据集的指标变化情况.从图

６可以更加直观地看到,基于 TPE策略的SpaRC超参数优化

模型对于SpaRC算法参数起到良好的优化效果,GlobalClusＧ

tering优化效果明显优于 LocalClustering.其中,LocalClusＧ

tering主要对长序列片段(longreads)进行聚类,长序列片段

产生kＧmer数量较多,通过共享kＧmer数能够更加容易地判

断两条序列片段之间的相似度;GlobalClustering主要对短序

列片段(shortreads)进行聚类,短序列片段产生kＧmer数量较

少,通过共享kＧmer数不容易判断两条序列片段之间的相似

度,因此,GlobalClustering对参数设置更加敏感.

图６　优化前后各个数据集的指标变化

Fig．６　Changesinindicatorsofeachdatasetbeforeand

afteroptimization

综上,可 以 得 出 结 论:Hyperopt超 参 数 优 化 模 型 在

SpaRC算法上能够起到良好的优化效果,在保证算法效果的

同时,能够有效地节约时间和计算资源.

４．４　模型对比

为了比较不同的超参数优化模型在SpaRC算法上的性

能差别,选择Speartmint参数优化模型进行对比实验.SpeaＧ

rimint是一个基于高斯过程回归的标准贝叶斯超参数算法优

化库,应用广泛,在低维空间表现出色.

首先,分别通过 Hyperopt模型(运行时间为１００min)和

Spearmint模型(运行时间为１２０min)得到两组参数,然后将

两组参数分别用于表５的数据集进行实验.图７给出了两组

实验各种指标的对比,其中,M_Purity代表纯度中位数,１００_

Purity代表纯度百分比,M_comple代表完整度中位数,１００_

comple代 表 完 整 度 百 分 比.可 以 看 出,Hyperopt模 型 和
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Spearmint模型在实验数据集上的效果差别不大,但是 HyＧ

peropt模型的运行时间要比Spearmint模型短.

图７　模型指标对比

Fig．７　Modelindexcomparison

结束语　本文针对 SpaRC 算法的参数选择问题,通过

TPE超参数优化(先对数据集采样,然后在采样数据集上进

行参数选择,最后将选择的参数应用在原始数据集上),使得

SpaRC算法在消耗较少计算资源和时间的情况下得到相对

较好的超参数,从而避免了资源浪费;同时在调整参数过程中

TPE超参数优化模型还可以根据不同的数据集自行设置参

数探索次数.实验结果证明,本文提出的优化方法在改善

SpaRC算法性能方面有着良好的效果.

Spark是专为大规模数据处理而设计的快速通用计算引

擎,基于Spark的应用程序参数设置对于计算资源的有效利

用至关重要.如果能够将机器学习算法和超参数优化相结合

来有效地选择合适的参数,就可以在保证结果的基础上有效

节约计算资源和节省时间.在接下来的工作中,可以探索更

多关于超参数优化的算法,以找到最适合SpaRC的超参数优

化算法.
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