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[Abstract]

In this paper, we propose a gene family based RNA-seq read distribution method in means to 

accelerate the overal transcriptome assembly computation time. To measure the performance of our 

transcriptome sequence data distribution method, we evaluated the performance by testing four types of 

data sets of the Arabidopsis thaliana genome (Whole Unclassified Reads, Family-Classified Reads, 

Model-Classified Reads, and Randomly Classified Reads). As a result of de novo transcript assembly in 

distributed nodes using model classification data, the generated gene contigs matched 95% compared to 

the contig generated by WUR, and the execution time was reduced by 4.2 times compared to a single 

node environment using the same resources. 

▸Key words: Gene Family, De novo transcriptome assembly, Distribution, Acceleration, 

Classification model, K-mer

[요   약]

본 논문에서는 드노보 전사체 어셈블리의 수행시간을 단축하기 위해 RNA-seq 서열을 유전자계 

정보를 활용하여 여러 노드로 분산이 가능한 방법을 제시한다. 제안하는 전사체 서열 데이터 분산 

기법의 성능을 측정하기 위해 애기장대의 리드를 4개의 데이터 셋(전체 비분류 리드, 완전 분류 리

드, 모델 분류 리드, 무작위 분류 리드)으로 구성하여 실험을 수행하였다. 전체 비분류 데이터와 비

교하여 생성된 유전자 콘티그(Contig)는 95% 일치하였고 동일한 리소스들을 사용하는 단일 노드에 

비해 본 연구에서 제시하는 분산환경분산 환경 기반의 어셈블리 수행시간은 4.2배 단축되었다. 

▸주제어: 유전자 패밀리, 드노보 전사체 어셈블리, 분산 환경, 가속화, 분류 모델, 케이머
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I. Introduction

최근 차세대 염기서열 분석법이 널리 보급되면서 빠르고 

낮은 비용으로 유전자를 분석할 수 있게 되었다[1]. 차세대 

염기서열 분석법으로 생성된 정보는 유전자가 50~200nt 길

이의 염기서열로 전체 유전자의 파편화된 유전자 조각의 염

기서열 정보이다. 유전자 조각 정보들은 게놈 어셈블리 기

술로 재조립되어 전체 유전자 서열 정보가 된다.

게놈 어셈블리 기술에는 드노보(De novo) 어셈블리 기

술이 있다. 드노보 어셈블리는 “처음부터”라는 의미 그대

로 알려지지 않은 생물 종의 염기서열을 밝히기 위한 어셈

블리 기술이다. 드노보 어셈블리 과정에서 필요한 NGS 데

이터는 10Gb 이상이며 정확한 유전자 재조립을 위해 수십 

번에서 수백 번 반복하여 어셈블리한다. 

이러한 규모의 유전자 단편 데이터를 한 번 어셈블리 하

는데 드는 시간이 Trinity 어셈블러를 기준으로 100~1000

시간이 소요된다[2]. 이러한 상황은 밝혀지지 않은 생물 종

의 유전자 분석에 대한 진입장벽을 높이는 문제가 될 수 있

다. 이를 해결하기 위해 기존의 어셈블러들은 CPU 사용을 

극대화할 수 있도록 병렬프로그래밍 방식을 도입하여 수행

시간을 단축하였다. 그러나 이러한 병렬프로그래밍 방식은 

자체적인 한계와 드노보 어셈블리에 사용되는 데이터의 크

기가 커짐에 따라 수행시간 단축이 어려워지고 있다. 

본 연구에서는 유전자들의 전사체(Transcript)를 완성하

기 위한 전사체 드노보 어셈블리에 드는 시간을 단축하기 

위해 대표적 어셈블러인 Trinity를 분산 환경에서 사용할 수 

있는 방법을 Fig 1과 같이 제안한다. 이를 위해 유전자 서열

을 기반으로 하는 분류 모델을 생성하고 이를 통해 유전자 

단편들을 유전자 패밀리 별로 분류한다. 분류된 단편 집합을 

분산된 장치에 나누어 드노보 어셈블리를 수행하여 빠르고 

신뢰성 있는 전사체 어셈블리를 수행할 수 있도록 한다. 

2장에서는 전사체 어셈블리 기술과 수행시간 향상과 관

련된 연구에 관해 서술하고 3장에서는 실험에 사용된 데이

터를 설명한다. 4장에서는 분류 모델 생성 방법, 입력 데

이터 전처리, 분류과정에 관해 설명하고 5장에서는 생성된 

모델을 4장에서 제안하는 방식을 통해 실험한 결과를 보여

주고 있다. 마지막으로 6장에서는 연구 결과에 대한 결론

과 한계, 향후 연구 계획에 관해 서술하며 끝맺는다.

II. Related Works

현재까지 다양한 전사체 어셈블러들이 개발 됐으며 널

리 사용되고 있는 10개의 전사체 어셈블러를 비교한 최근 

연구가 수행됐다[3]. 해당 연구에서는 절대적으로 우수한 

어셈블러는 없음을 보고하였으며, 그 이유로는 수많은 전

사체들의 복잡한 서열 특성을 하나의 어셈블러에서 모두 

고려하기가 어려우며 전사체 어셈블리 알고리즘의 향상 

여지가 있음을 논하였다.

이에 반해 앞서 언급한 어셈블리 시간 단축에 관한 연구

는 비교적 적은 실정이다. 즉, 어셈블리 시간을 단축하기 위

한 가속화 기술 또는 분산 환경 연구가 부재한 실정이다. 어

셈블리 속도를 단축시키기 위해 대게 GPU 또는 FPGA 하드

웨어 활용으로 서열 정렬 과정을 가속하거나[4][5] 어셈블리 

과정의 일부를 분산 환경에서 구현하고자 하였다[6]. 그러

나 [7] 연구에서 보여주듯이 여러 단계로 구성된 복잡한 어

셈블리 과정 전체가 효율적으로 가속화가 될 수 없음을 보

여주고 있다. 예를 들어, 케이머 카운팅 문제는 비교적 맵리

듀스 기술을 통해 가속화가 가능함을 보였다[8]. 그러나 드 

브루인 그래프 기반의 콘티크 확장과 같이 많은 메모리를 

필요로 하는 어셈블리 과정 단일 노드에서 처리가 돼야 하

는 제약 조건으로 병렬화가 되기 매우 어렵다.

드노보 어셈블리를 가속하는 방법에는 연산장치의 하드

웨어 수를 늘려 작업을 처리하는 스케일 업(Scale-up) 방

식과 같은 성능의 연산장치를 분산 환경에서 작업하는 방

식의 스케일 아웃(Scale-out) 방식이 있다. 

본 논문에서는 가장 널리 사용되고 있는 Trinity 전사체 

어셈블러를 기반으로 전사체 어셈블리 가속화를 위한 방법

을 제시한다. Trinity의 경우 각 모듈이 병렬화 되어있다. 

Trinity 어셈블러는 Inchworm, Chrysalis, Butterfly 3가

지의 모듈로 구성된 프로그램이다. Inchworm에서는 유전

자 파편을 조립하여 콘티그라는 긴 염기서열을 만들고 

Chrysalis에서는 서로 일치하는 부분이 많은 콘티그들을 클

러스터링하여 드 부루인 그래프(De Bruijn Graph)를 생성

한다. 마지막으로 Butterfly에서 생성된 드 부루인 그래프에

서 만들어지는 경로를 생성하여 조립된 콘티그를 형성하여 

최종적으로 원본 유전자들을 재조립한다[9]. 하지만 코어 수

의 증가에 따라 속도 향상량이 점점 감소하는 모습이 확인되

었고 병렬화가 불가능한 모듈이 존재하였다[10][11]. 

스케일 아웃 방식으로 드노보 어셈블리의 속도를 향상

하는 방법으로는 어셈블리 과정에서 생성되는 유전자 그

래프인 드 브루인 그래프를 분산 환경에서 생성하는 방식

이 있다. 대표적으로 구글의 Pregel 프레임워크를 통해 생

성한 어셈블러를 이용한 연구가 있다[12]. 하지만 전체 어

셈블리 과정에서 드 브루인 그래프를 생성하는 과정은 전

체의 30~40% 차지하므로 성능향상에 한계가 있다.
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Fig. 1. Architecture Of K-mer Based Classification Model

III. Data

본 연구에서는 실험을 위한 데이터로 애기장대의 전사

체 (RNA-seq) 데이터를 사용하였다. 애기장대는 식물 발

달 및 생리학 연구에 주로 사용되는 모델 식물로서 염색체 

수가 적고 개체의 생활 주기가 짧은 특징으로 유전자에 대

해 가장 많이 연구되었다[13]. 이러한 이유로, 애기장대의 

유전자 데이터는 다양한 기관과 프로젝트에서 연구되어 

그 데이터의 양이 많고 검증된 데이터가 많아 실험에 적합

하여 선정하였다.

1. 참조게놈서열

참조게놈서열은 어셈블리에서 Reference라고 불리며 

염색체 전체의 DNA 염기서열이다. 본 연구에서는 The 

Arabidopsis Information Resource (TAIR) 사이트에서 

제공하는 TAIR10 버전의 애기장대의 참조게놈서열 데이

터를 사용하였다. 

어노테이션(Annotation)은 유전자 정보를 가지고 있는 

데이터로서 참조게놈서열의 특정 영역에 있는 모든 유전자 

정보를 기록하고 있다. 앞서 참조게놈서열에 의해 맵핑된 리

드를 유전자 영역별로 추출하기 위해 사용한다. 어노테이션

은 참조게놈서열과 같은 버전인 TAIR10을 사용하였다. 

2. Gene Sequence Data

어셈블리 대상이 되는 전사체로는 단백질 생성을 하는 

단백질 코딩 유전자들의 서열들을 사용하였다. 참조게놈서

열와 어노테이션 정보만 있다면 유전자 정보를 추출할 수 

있기에 불필요하다고 생각될 수 있다. 그러나 참조게놈서

열와 어노테이션 정보는 대표적인 염기서열 데이터와 유

전자에 대한 정보이고 실제 개체 간 차이가 있다. 예를 들

어 AT1G46912 유전자 영역에는 AT1G46912.1 또는 

AT1G46912.2의 유전자가 존재할 수 있다. 이러한 작은 

서열 차이에 대한 정보를 모두 포함하여 분류 모델을 생성

하여야 더욱 정확하게 리드를 분류할 수 있으므로 유전자 

서열 데이터는 이러한 서열 차이를 포함하는 동일 유전자

를 포함한다. 또한, 유전자 서열 데이터는 cDNA 염기서열 

데이터로서 DNA 내에서 단백질을 생성하는 핵심적인 부

분의 정보만을 담고 있으므로 이러한 유전자 서열 데이터

를 사용하여 분류 모델을 생성하였다. 

본 연구에서는 Araport 11 버전의 cDNA 유전자 서열 

데이터를 사용하였다.

3. Input Data

리드란 NGS 결과 데이터로서, 시퀀싱 대상이 되는 

DNA 서열을 짧은 길이로 읽은 파편화된 서열들이다[1]. 

이러한 리드들은 기본적으로 차세대 시퀀싱의 특성상 왼

쪽 리드와 오른쪽 리드 두 개로 구성되어있고 그 길이는 

50~200nt 이다. 

전사체 어셈블리 수행을 위한 RNA-seq 데이터는 SRA 

(Sequence Read Archive) 데이터베이스에서 수집하였다.

본 연구에서는 이 SRA 플랫폼에서 공개한 리드 중 

Access number가 SRX5525170인 리드를 사용하였다

[14]. SRX5525170 리드는 cDNA를 대상으로 시퀀싱 된 

길이가 49이고 약 6830만 쌍의 좌, 우 리드를 가진 데이터
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Fig. 3. Constructing a K-mer Based Gene Family Classification Model

이다(Fasta file 기준, 11.6G가량의 용량). 

4장에서 구현한 모델의 실험 및 성능 측정을 위해 전체 

리드 데이터에서 애기장대가 가진 10개의 유전자 패밀리 

서열에 매핑 되는 일부의 리드를 추출하여 약 880만 쌍의 

리드가 실험에 사용되었다. 선택된 유전자 패밀리는 Fig 2

와 같으며 유전자 수가 많은 순으로 유전자 패밀리 10개를 

선정하였다. 

추출한 리드 데이터를 Whole Unclassified Read (WUR), 

Model-classified Read (MCR), Family-Classified Read 

(FCR), Random Read (RR) 4개의 그룹으로 분류하였다.

3.1. Whole Unclassified Reads (WUR) Data Set

전체 리드 중 앞서 선택된 10개의 유전자 패밀리에 속

한 유전자 서열들에 매핑 되는 리드 전체 집합이다. MCR

에 대한 대조군 실험 데이터로서 분류되지 않은 리드 데이

터셋이다.

3.2. Family-Classified Read (FCR) Data Set

WUR 데이터셋을 패밀리 별로 분류하여 저장한 데이터

셋이다. 분류 모델이 WUR을 이상적으로 분류한 결과가 

FCR이 될 수 있다.

3.3. Model-Classified Read (MCR) Data Set

WUR 데이터를 분류 모델을 이용하여 분류한 데이터셋. 

10개의 패밀리에 대해 분류하고 분류되지 않는 리드들은 

따로 저장한다. WUR 데이터셋에 대한 실험군 데이터로서 

분류 모델에 의해 분류된 리드 데이터셋이다.

3.4. Random Read (RR) Data Set

WUR에 속하는 임의의 리드를 일정한 개수(WUR Read 

개수의 10%)로 구성된 데이터이다. 마지막으로 10개의 무

작위로 분산된 리드 (Random Read - RR)로 구성된 그룹

이 있다.

IV. Method

본 논문에서 제안하는 전사체 데이터 분류를 수행하기 위

해 먼저 유전자 서열 데이터를 분류 모델을 생성하고 리드들

을 모델에 입력할 수 있도록 전처리한 뒤 모델에 입력한다.

Fig. 2. Selected Gene Family

1. Constructing a K-mer Based Gene Family 

Classification Model

분류 모델을 생성하기 위해서는 어노테이션과 유전자 

서열 데이터가 필요하다. 어노테이션에서 각각의 패밀리에 

속한 유전자 id를 추출하여 각각의 패밀리 별로 속한 유전

자 list를 생성한다. 그리고 유전자 list에 속한 유전자 id

를 유전자 서열 데이터에서 찾아 패밀리 별로 유전자 서열
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Fig. 4. Processing Input Read Data Procedure 

데이터들을 해시테이블에 저장한다. 저장된 염기서열 데이

터는 원본 염기서열이므로 상보 서열(Complement 

sequence), 역 서열(Reverse sequence), 역 상보 서열

(Reverse-complement)들을 추가한다. 다음으로 패밀리 

별로 저장된 염기서열 데이터를 케이머화(K-merizing) 한

다. 케이머화란 Fig 4와 같이 염기서열 데이터를 길이 K를 

가지는 작은 부분 서열 데이터로 만들어 주는 작업을 의미

하고 생성된 부분 서열을 케이머(K-mer)라 지칭한다. 이

렇게 생성된 케이머들은 중복을 제거하기 위해 패밀리 별

로 생성된 해시테이블에 저장한다.

Fig. 5. Classification Performance

2. Processing Input Read Data

이 과정은 앞서 언급한 리드 데이터셋 그룹 중 WUR을 

생성하기 위한 단계로 STAR Aligner를 통한 리드 

Alignment/Extraction 과정과 리드를 객체화하고 생성된 

리드 객체를 초기화하여 해시테이블에 저장하는 과정으로 

구성된다.

이 과정을 통해 생성된 리드 객체 집합은 WUR이 되고 

WUR로부터 태그된 패밀리 별로 분류하여 FCR을 생성할 

수 있다. MCR은 앞서 생성한 분류 모델을 통해 리드 분류

에서 생성되고 RR의 경우 단순히 WUR에서 임의로 리드

를 나누어 주는 방식으로 생성할 수 있다.

입력으로 참조게놈서열, 어노테이션, 리드 데이터셋이 사

용된다. 입력 리드들은 STAR Aligner를 통해 참조게놈서열

에 매핑 되고 Binary Sequence Alignment/Map(BAM) 파

일이 결과로 생성된다. 생성된 BAM 파일에서 어노테이션에 

명시되어 있는 앞서 선택한 유전자 패밀리의 유전자 영역을 

기반으로 리드를 추출하면 유전자 패밀리 별로 리드를 추출

할 수 있다. 추출된 리드들은 리드 클래스 객체로 초기화되어 

저장된다.

3. Reads Classification Using Classification Model

처리된 리드 데이터들은 앞서 생성된 분류 모델에 의해 

분류된다. 리드의 케이머와 패밀리 케이머가 일치하면 해

당 리드는 그 패밀리에 분류된다.

Ⅴ. Result

제안하는 분류 모델이 앞서 제시한 문제들에 대해 얼마나 

잘 해결할 수 있는지 분석하였다. 핵심 1절에서는 하이퍼 

파라미터인 케이머 크기를 변화하며 분류 모델의 분류 성능

을 측정하였다. 2절에서는 본 문제에서 중점적으로 해결하

고자 하는 실행속도에 중점을 맞추어 성능평가를 하였고 3
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Fig. 6. Reads Classification Using Classification Model

절에서는 분류된 리드가 생성한 결과 염기서열 데이터가 얼

마나 원본 염기서열 데이터와 일치하는지 비교한다.

Gene Family
Runtime (seconds)

WUR FCR MCR RR

EF-hand containing 

proteins

1632

104 109

92

C2H2 Transcription 

Factor
80 95

Cytoplasmic ribosomal 

protein Gene Family
344 307

Cytochrome P450 78 91

Organic Solute 

Cotransporters
149 152

Receptor kinase-like 

protein Family
119 127

Glycosyltransferase 

Gene Families
215 193

Glycoside Hydrolase 

Gene Families
220 199

Miscellaneous 

Membrane Protein 

Families

240 252

Acyl Lipid Metabolism 

Family
412 386

Table 1. Trinity Runtime For Each Family 

1. Classification Performance 

분류 모델의 분류 성능을 측정하기 위해 분류 모델의 케

이머 크기를 변화시키며 리드의 분류 정확도를 측정하였

다. 케이머 크기 20부터 95% 이상의 분류 능력을 확인할 

수 있었다. 케이머 크기가 작아지게 되면 서로 다른 패밀

리에서 같은 케이머를 보유하게 되어 원래의 패밀리가 아

닌 다른 패밀리에도 리드가 할당되어 분류 성능이 저하되

는 결과를 확인할 수 있었다. 

2. Runtime Comparison

3장에서 정의한 4개의 데이터셋에 대해 수행시간을 비

교하였다. 구현 환경은 리눅스 우분투 16.04 운영체제, 32 

CPU Core, 256Gb 메모리이며 분류 모델 생성 및 분산처

리에 사용된 언어는 Python 3.7이다. 사용된 어셈블러는 

Trinity 2.9.1버전이다.

WUR 데이터셋을 사용하여 890만 쌍의 리드 1.2Gb 전

체를 Trinity에 memory 20Gb, CPU 10 core를 할당하

여 수행한 결과 Linux Time 모듈의 Real time 기준으로 

27분 12초가 소요되었다. 

FCR 데이터셋은 패밀리 별로 리드가 나뉘어 있으므로 

각각의 패밀리 리드 데이터셋 별로 Trinity를 같은 환경의 

노드에서 수행하였다. 그 결과 각각의 패밀리 별 수행시간

은 Table 1과 같다. 전체 노드는 동시에 수행되기 때문에 

전체 노드 중 최대 수행시간을 가지는 노드의 수행시간이 

작업 완료 시간이므로 412초가 소요된 것을 확인할 수 있

다. 이는 WUR 데이터셋 처리 속도보다 약 4배 빠르다.

WUR FCR MCR RR

WUR 1329 - - -

FCR 1299 1358 - -

MCR 1307 1317 1347 -

RR 352 353 356 410

Table 2. The Number Of Matched Gene ID
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MCR (K-mer=20) 기반으로 분류한 결과, Trinity 수행

시간은 각 패밀리 별로 91~386초가 소요되었으며 분산 환

경에서 전체 작업의 최종 수행시간은 가장 오래 걸린 노드

의 수행시간 386초를 기준으로 WUR 데이터의 수행시간

에 비해 약 4.2배 빨랐다. 

RR 데이터셋의 경우 전체 수행시간이 92~96초의 영역

에 분포하였다.

3. Quality Assessment

Trinity로 생성된 Assembled 콘티그 들을 실제 애기장

대 유전자와 비교하여 각각의 데이터셋이 유전자 파편들

을 잘 조립하였는지 확인하는 과정이다.

결과의 질적 평가를 위해 Blastx 프로그램을 활용하여 애

기장대의 실제 유전자와 얼마나 일치하는 유전자를 생성하

였는지 확인하였다. 사용된 Blastx는 버전 2.10이며 옵션값 

“-evalue 1e-20 -num_threads 6 -max_target_seqs 1 

–outfmt 6”을 사용하였다. 사용된 DB는 Araport11 버전

의 Arabidopsis Thaliana Protein 데이타베이스를 사용

하였다.

Blastx 결과 파일은 Trinity 결과를 데이타베이스와 비교

하여 일치하는 단백질서열을 열거한다. Table 2은 각각의 데

이터셋에 대한 일치된 유전자 개수와 데이터셋간의 공통 유

전자 개수이다. WUR과 FCR이 97.7%, MCR이 98.3%, RR 

26.5%의 유사도를 보였다. 그리고 Table 3은 생성된 RNA 

염기서열의 개수와 염기서열의 길이에 대한 지표이다. WUR

과 FCR, MCR은 N10~50지점에서 약 95% 이상의 일치함을 

확인할 수 있었다. N10~50 이란 전체 게놈 길이의 10~50%

로 가장 짧은 콘티그의 염기서열 길이로 정의한다[15].

VI. Conclusions

본 연구에서는 전사체 어셈블리 속도 향상을 위해 유전

자의 케이머를 기초로 분류 모델을 설계 및 구현하였다. 

또한, 애기장대 데이터를 4개의 그룹으로 나누어 분류 모

델에서 실험하였다. 실험결과 분류된 리드를 사용한 분산 

환경에서의 드노보 어셈블리 과정이 약 4배 정도의 속도 

향상이 있었다. 그리고 분류 모델에서 분류된 리드를 어셈

블하여 생성된 유전자가 기존의 방식으로 생성된 유전자

와 비교하여 약 98%로 대부분이 일치하고 생성된 유전자

의 길이가 비슷한 것을 확인할 수 있었다. 이를 통해 본 연

구에서 제안하는 케이머 기반 리드 분류 모델이 드노보 어

셈블리를 기존의 스케일 업 방식의 어셈블리 방식과 같은 

WUR FCR MCR RR

# of 

transcripts
2892 3078 3055 2938

N10 1121 1135 1163 582

N20 943 907 892 472

N30 811 789 770 405

N40 674 669 637 357

N50 572 552 534 317

Median 348 348 334 276

Average 462.96 458.09 448.32 318.59

Table 3. Status Of Transcripts

신뢰성을 가지며 더 빠르게 어셈블리할 수 있음을 증명하

였다.

본 연구에서는 개발한 분류 모델은 드노보 어셈블리 시

에 알려진 유전자를 기반으로 생성하였다. 하지만 드노보 

어셈블리의 특성상 알려지지 않은 종이 알려진 유전자를 

가지지 않을 수 있다. 현재 제안하는 분류 모델은 이러한 

상황에 대한 처리가 명확하지 않은 한계가 있다. 

향후 연구에서는 앞서 연구 한계로 언급한, 알려지지 않

은 유전자를 가지는 생물 종의 드노보 어셈블리를 진행함

과 동시에 본 연구에서 제안하는 분류 모델이 낼 수 있는 

성능을 확인할 것이다. 또한, 머신러닝을 통한 분류 모델

을 생성하여 각각의 패밀리에 대한 노드들을 학습하여 오

차율을 줄이는 방법에 관한 연구를 진행할 예정이다.
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