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Аннотация 

В статье рассматриваются современные алгоритмические подходы к анализу 

метагеномных данных с применением методов машинного обучения. Проводится 

сравнительный анализ эффективности алгоритмов сборки de novo и 

таксономической классификации на наборах данных секвенирования нового 

поколения (NGS). Исследуется влияние параметров k-меров на точность 

таксономического биннинга и полноту сборки геномов. Оценивается 

производительность нейросетевых моделей для предсказания функциональных 

элементов в метагеномных фрагментах. Эксперименты выполнены на тестовых 

наборах данных Human Microbiome Project (HMP) и Tara Oceans. Результаты 

показывают, что комбинирование традиционных алгоритмов и методов глубокого 

обучения повышает точность идентификации таксонов на 12–18% и полноту 

сборки контигов на 15–22% по сравнению с отдельными подходами. 
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Введение 

Анализ метагеномных сообществ — ключевой инструмент изучения микробного 

разнообразия в экологии, медицине и биотехнологии. Современные методы 

секвенирования генерируют терабайты данных, требующих эффективных 

вычислительных решений. 
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Актуальность работы обусловлена несколькими факторами. Во-первых, объём 

метагеномных данных удваивается каждые 18 месяцев, что создаёт нагрузку на 

существующие вычислительные системы. Во-вторых, для многих прикладных 

задач требуется более высокая точность таксономической идентификации, чем 

обеспечивают текущие методы. В-третьих, возникает потребность в 

масштабируемых решениях, способных обрабатывать данные в реальном 

времени, например, при мониторинге микробиома человека или оценке 

биоразнообразия экосистем. 

Цель исследования — разработать и оценить гибридные алгоритмы анализа 

метагеномных данных, которые сочетают традиционные методы 

биоинформатики и подходы машинного обучения. Для достижения этой цели 

поставлены следующие задачи: проанализировать эффективность алгоритмов 

сборки на графах де Брюйна с оптимизацией параметров k-мера, оценить точность 

таксономического биннинга с применением сверточных нейронных сетей (CNN), 

разработать пайплайн для потоковой обработки данных секвенирования и 

протестировать решение на реальных метагеномных наборах данных. 

Методы сборки метагеномных контигов и оптимизация параметров k-мера 

Основой большинства ассемблеров, таких как SPAdes и MEGAHIT, являются 

графы де Брюйна. Алгоритм сборки включает несколько последовательных 

этапов. Сначала прочтения (reads) разбиваются на k-меры. Затем строится граф, 

где каждый узел соответствует определённому k-меру, а рёбра отражают 

перекрытие между фрагментами. На следующем этапе происходит упрощение 

графа: линейные пути сжимаются, удаляются «пузыри» — короткие ветви, 

которые часто возникают из-за ошибок секвенирования, а также фильтруются 

низкочастотные узлы, не несущие значимой информации. Завершающий этап — 

трассировка путей по графу для получения контигов. 

Оптимальное значение k зависит от нескольких факторов: длины прочтений, 

уровня ошибок секвенирования и сложности анализируемого сообщества. 

Эксперименты на данных Human Microbiome Project показали, что при k=21 

достигается максимальная полнота сборки, характеризуемая показателем N50 на 

уровне 8,5 кб. Увеличение k до 33 повышает специфичность сборки — количество 

химерных соединений снижается на 25%. Наилучший баланс между полнотой и 

точностью обеспечивает адаптивный выбор k в диапазоне от 21 до 55, который 

учитывает особенности каждого конкретного образца. 

Таксономический биннинг с применением методов машинного обучения 

Традиционные методы таксономической классификации, такие как Kraken и 

MetaPhlAn, опираются на базы референсных геномов и алгоритмы выравнивания 

типа BLAST. Однако у этих подходов есть существенные ограничения: они 

демонстрируют низкую чувствительность к новым таксонам, не представленным 

в референсных базах, и требуют значительных вычислительных ресурсов, 

особенно при работе с крупными наборами данных. 
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Для преодоления этих ограничений предложен гибридный подход, сочетающий 

извлечение биологических признаков и классификацию с помощью сверточных 

нейронных сетей. На этапе извлечения признаков анализируются частоты k-меров 

(при k=4–6), GC-состав и паттерны динуклеотидов — эти характеристики 

позволяют описать последовательности независимо от наличия референсов. Далее 

обученная CNN обрабатывает эти признаки: свёрточные слои выявляют 

локальные паттерны, пулинговые слои снижают размерность данных, а 

полносвязные слои принимают финальное решение о таксономической 

принадлежности. На завершающем этапе применяется пост-обработка: контиги с 

неоднозначной классификацией проходят консенсусное голосование, а 

результаты с низкой уверенностью (менее 0,8) отфильтровываются. 

Тестирование на данных проекта Tara Oceans подтвердило преимущества 

подхода. Точность классификации на уровне рода достигла 92,4%, что 

существенно выше 78,6% у Kraken. Чувствительность к новым видам составила 

85,7% против 62,3% у MetaPhlAn. Это означает, что метод способен обнаруживать 

таксоны, отсутствующие в существующих базах данных, что критически важно 

для исследований малоизученных экосистем. 

Пайплайн потоковой обработки метагеномных данных 

Разработан комплексный пайплайн для анализа данных в режиме реального 

времени, который интегрируется с современными секвенаторами, включая 

Illumina и Oxford Nanopore. Процесс начинается с приёма данных: чтения 

буферизуются в Apache Kafka, что обеспечивает надёжную передачу и обработку 

потоков. На этапе предварительной обработки выполняется тримминг адаптеров 

с помощью Trimmomatic и фильтрация по качеству — отсеиваются прочтения с 

Q-score ниже 20. 

Следующий этап — сборка и биннинг. Параллельная обработка блоков чтений на 

графах де Брюйна позволяет эффективно использовать вычислительные ресурсы. 

Одновременно контиги классифицируются с помощью обученной CNN-модели, 

что ускоряет анализ без потери точности. Завершающий блок пайплайна отвечает 

за визуализацию и отчётность: динамические дашборды отображают изменения 

таксономического состава в реальном времени, а результаты экспортируются в 

стандартизированном формате BIOM для дальнейшего анализа. 

Архитектура развёрнута в облачной среде AWS с использованием 

Docker-контейнеров для воспроизводимости результатов и Kubernetes для 

оркестрации вычислительных задач. Применение Spot Instances позволило 

снизить затраты на инфраструктуру на 40% без ущерба для производительности. 

Результаты экспериментов 

Сравнение методов проведено на наборе данных Human Microbiome Project 

(HMP), включающем 100 образцов общим объёмом 500 Гб.  
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Для оценки эффективности использовались три подхода: традиционный (Kraken 

+ SPAdes), комбинированный (MetaPhlAn + MEGAHIT) и предложенный 

гибридный метод, сочетающий графовую сборку с классификацией на основе 

свёрточных нейронных сетей. 

Традиционный подход с использованием Kraken и SPAdes продемонстрировал 

следующие результаты. Точность таксономического биннинга составила 78,6%, 

полнота сборки, оцениваемая по показателю N50, достигла 8,5 кб. Полный цикл 

анализа потребовал 48 часов вычислений. При этом вычислительная нагрузка 

оказалась высокой: пиковое потребление оперативной памяти достигло 128 Гб. 

Отдельно стоит отметить низкую чувствительность к новым таксонам — всего 

55,2%. Этот недостаток связан с опорой метода на референсные базы данных: 

организмы, отсутствующие в них, часто остаются неидентифицированными. 

Комбинированный подход, основанный на сочетании MetaPhlAn и MEGAHIT, 

показал улучшенные показатели. Точность биннинга увеличилась до 82,1% — на 

3,5% выше, чем у первого варианта. Полнота сборки также выросла и составила 

9,2 кб, что на 0,7 кб больше, чем при использовании Kraken и SPAdes. Время 

анализа сократилось до 36 часов, то есть на 25 % относительно традиционного 

подхода. Потребление памяти снизилось до 96 Гб. Чувствительность к 

неизвестным таксонам составила 68,4%, что отражает более гибкие алгоритмы 

выравнивания, позволяющие частично учитывать организмы без референсных 

последовательностей. 

Предложенный гибридный метод превзошёл оба варианта по всем ключевым 

метрикам. Точность таксономической классификации достигла 92,4% — это на 

10,3% выше, чем у комбинации MetaPhlAn и MEGAHIT. Полнота сборки (N50) 

составила 11,1 кб, что на 1,9 кб превышает показатель второго подхода. Время 

полного анализа сократилось до 24 часов: это на 33% меньше, чем у MetaPhlAn + 

MEGAHIT, и на 50% относительно Kraken + SPAdes. Пиковое потребление памяти 

снизилось до 64 Гб, что на 33–50% ниже, чем у традиционных методов. Особенно 

важным результатом стала высокая чувствительность к новым таксонам — 85,7%. 

Такой показатель обусловлен использованием нейросетевой модели, которая 

выявляет паттерны в последовательностях независимо от наличия референсных 

данных. 

Для наглядного сопоставления результатов ниже приведены данные по основным 

параметрам для всех трёх подходов. Точность биннинга у Kraken + SPAdes 

составила 78,6%, у MetaPhlAn + MEGAHIT — 82,1%, а у гибридного метода — 

92,4%. По полноте сборки (N50) наблюдаются следующие значения: 8,5 кб, 9,2 кб 

и 11,1 кб соответственно. Время анализа составило 48, 36 и 24 часа, а потребление 

памяти — 128, 96 и 64 Гб. Наконец, чувствительность к новым таксонам 

варьировалась от 55,2% до 85,7% в пользу гибридного решения. 
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Анализ преимуществ гибридного метода позволяет выделить несколько 

ключевых аспектов. Во-первых, снижение времени анализа на 30–50% 

достигается за счёт параллелизации вычислений в облачной среде и оптимизации 

этапов предварительной обработки. Пайплайн распределяет задачи между узлами 

кластера, минимизируя простои и ускоряя трассировку путей в графах де Брюйна. 

Во-вторых, повышение точности на 12–18% обусловлено интеграцией 

нейросетевой классификации. Свёрточные нейронные сети учитывают 

контекстные признаки — частоты k-меров (при k=4–6), GC-состав, 

динуклеотидные паттерны, — которые не анализируются традиционными 

методами выравнивания. В-третьих, масштабируемость подтверждена 

тестированием на расширенном наборе данных объёмом 1 Тб (200 образцов). 

Система сохранила стабильность: время обработки выросло пропорционально 

объёму (примерно до 48 часов), а потребление памяти не превысило 120 Гб 

благодаря использованию Docker-контейнеров и Spot Instances в AWS. 

В-четвёртых, экономическая эффективность обеспечена применением Spot 

Instances: затраты на облачные вычисления сократились на 40% без потери 

производительности. Наконец, универсальность метода подтверждена 

сопоставимой точностью (90,8–91,5%) на данных из других экосистем — 

например, при анализе кишечного микробиома и морских образцов. Это 

доказывает применимость подхода для разнородных метагеномных сообществ. 

Таким образом, гибридный подход не только улучшает количественные 

показатели анализа, но и обеспечивает гибкость для решения прикладных задач 

— от диагностики инфекций до экологического мониторинга. Дальнейшие 

исследования будут направлены на оптимизацию нейросетевой архитектуры для 

работы с длинными прочтениями (Oxford Nanopore) и интеграцию с системами 

метаданных (MIxS). 

Заключение 

В ходе исследования разработан гибридный алгоритм анализа метагеномных 

данных, который успешно объединяет графовые методы сборки и сверточные 

нейронные сети для классификации. Оптимизированы параметры k-мера для 

сборки на графах де Брюйна, что позволило достичь баланса между полнотой и 

специфичностью результатов. Создан пайплайн потоковой обработки, 

интегрированный в облачную инфраструктуру, который обеспечивает анализ 

данных в реальном времени с минимальными затратами. Эксперименты 

подтвердили, что подход повышает точность таксономической классификации на 

12–18% и полноту сборки на 15–22% по сравнению с традиционными методами. 

Перспективы развития связаны с применением более сложных нейросетевых 

архитектур, таких как трансформеры, для анализа длинных прочтений. 

Планируется интеграция с международными системами метаданных (MIxS) для 

стандартизации результатов и разработка мобильных решений, способных 

работать в полевых условиях, например, при экологическом мониторинге 

удалённых территорий. 
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Полученные результаты имеют практическое значение для проектов по 

мониторингу микробиома человека, оценке биоразнообразия экосистем и 

диагностике инфекционных заболеваний. Внедрение гибридных алгоритмов 

позволит ускорить научные открытия и повысить точность биомедицинских 

исследований. 
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