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Аннотация. Обнаружение регионов низкой сложности (Low Complexity Regions, LCR) в геномных после-

довательностях представляет важную задачу для множества биоинформационных инструментов, включая вы-

равнивание последовательностей, дизайн зондов и обнаружение вариантов. В настоящей работе представлен 

DUSTSCAN – инструмент и модификация алгоритма DUST (оценка распределения частот уникальных трипле-

тов в последовательности) для идентификации LCR с применением параллельных вычислений для значитель-

ного ускорения расчетов. Проводится сравнительный анализ DUSTSCAN с другими версиями алгоритма 

DUST. Результаты показывают значительный прирост в скорости обнаружения регионов низкой сложности. 
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Abstract. Detection of Low Complexity Regions (LCR) in genomic sequences is a crucial task for numerous bio-

informatics tools, including sequences alignment, probes design, variants calling. This study introduces DUSTSCAN 

as a modification of the DUST algorithm (score estimation of frequencies distributiion of unique triplets in a sequence) 

for identifying Low Complexity Regions, utilizing parallel computing to significantly accelerate calculations. This 

research presents a comparative analysis of DUSTSCAN with other versions of the DUST algorithm. The results 

demonstrate a significant improvement in detection speed, making the new approach particularly valuable for large-

scale genomic data processing tasks. The developed tool can be effectively applied in various bioinformatics pipelines, 

enhancing the performance of tasks that require LCR identification in genomic sequences. 

Keywords: algorithm; parallel computing; low complexity regions. 
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Введение 

 

Геномные последовательности содержат регионы с различной степенью сложности и вариабель-

ности [1]. Регионы низкой сложности (Low Complexity Regions, LCR) – участки геномных последователь-

ностей с повторяющимися или смещенными нуклеотидными композициями – представляют особый 

интерес и вызов для множества биоинформационных методов [2–4]. Эти регионы могут значительно 

затруднять работу алгоритмов выравнивания последовательностей [5], влиять на обнаружение струк-

турных и точечных вариантов [6–8], ухудшать качество сборки геномов и транскриптомов, а также 

снижать специфичность зондов для ДНК-гибридизации [9–11]. 

Для идентификации регионов низкой сложности в геномных последовательностях существует 

несколько различных подходов. Классический алгоритм DUST, основанный на анализе частот k-меров, 

изначально разработан для анализа белковых последовательностей, но затем был адаптирован и для 

анализа нуклеотидных последовательностей [12]. Позднее A. Morgulis и соавт. представили симмет-

ричную реализацию алгоритма, известную как SDUST, которая эффективнее с вычислительной точки 

зрения [2]. 

Для выявления участков низкой сложности в геномных последовательностях могут использо-

ваться два взаимодополняющих алгоритма: классический DUST и его симметричная модификация 

SDUST [2]. 

Алгоритм DUST основан на анализе распределения триплетов (k-меров размера 3) нуклеотидов 

в скользящих окнах фиксированной длины. Для окна w значение сложности определяется как 
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где ci – частота i-го триплета в рассматриваемом окне (например, разные триплеты AAA и AAT). 

Несмотря на широкое применение, оригинальный алгоритм DUST (1) обладает существенными 

недостатками аcсимметричности относительно обратной последовательности генома и контекстной  

зависимостью, что означает, что результат маскирования подпоследовательности может зависеть от ее 

окружения. 

Для преодоления ограничений классического подхода был разработан алгоритм SDUST 

(Symmetric DUST), обладающий улучшенными характеристиками при сохранении базового принципа 

оценки комплексности. 

Для подпоследовательности длиной w оценка сложности определяется как 
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где sym

ic  – частота вхождений симметричного триплета (учитывается как прямая, так и обратно-ком-

плементарная форма записи; например, AAT и его обратно-комплементарная форма ATT). 
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Алгоритм SDUST (2) превосходит оригинальный DUST по качеству маскирования [2]. 

Значения алгоритма DUST лишь демонстрируют оценку сложности некой последовательности  

и затем могут быть использованы для выделения низко-сложных участков в геномной последователь-

ности. Для выделения непосредственно самих регионов низкой сложности с начальными и конечными 

координатами используется пороговое значение. Удовлетворяющие пороговому значению оценки об-

разуют LCR, координаты которого рассчитываются, исходя из относительных позиций в геномной по-

следовательности. 

Помимо подходов, основанных на частотах k-меров, существуют методы идентификации LCR 

на основе энтропии Шеннона [3, 13], лингвистической сложности [4], и другие специализированные 

алгоритмы. Например, программа RepeatMasker использует подход, основанный на выравнивании для 

маскирования повторяющихся элементов [14], а fastqc и fastp включают инструменты для оценки чрез-

мерной представленности k-меров в данных секвенирования [15, 16]. 

С ростом объемов геномных данных, особенно с появлением технологий высокопроизводитель-

ного секвенирования, возникает необходимость в эффективных алгоритмах для анализа LCR в боль-

ших датасетах. Графические процессоры (GPU) предоставляют возможность значительного ускорения 

вычислений благодаря массивному параллелизму [17–21]. Вычисления общего назначения на графи-

ческих процессорах (GPGPU) успешно применяются в различных биоинформационных задачах, таких 

как выравнивание последовательностей, поиск сходства, предсказание структуры белков, анализ тран-

скриптомов [20]. 

Однако многие существующие инструменты на основании имеющихся модификаций алгоритма 

DUST все еще требуют значительного времени для обработки длинных геномных последовательно-

стей, что особенно заметно при обработке больших геномных последовательностей. 

 

1. Постановка задачи 

 

В данной работе предлагается модификация DUSTSCAN, которая включает в себя ускорение 

обнаружения регионов низкой сложности за счет распараллеливания вычислений. 

Основная идея алгоритма заключается в параллельной обработке множества регионов исходной 

геномной последовательности с применением скользящих окон для анализа частот триплетов и допол-

нительной пост-обработки для объединения результатов и выявления начальных и конечных позиций 

регионов. В отличие от классических реализаций алгоритма DUST, которые оптимизированы для после-

довательной обработки, DUSTSCAN использует массивный параллелизм для одновременной обработки 

множества окон и определения координат границ регионов. Каждая позиция в геномной последова-

тельности является потенциальной начальной точкой для скользящего окна. Каждая исходная после-

довательность разбивается на регионы, для каждого из которых параллельно вычисляется DUST(w).  

За счет задания фиксированного порогового значения выделяются позиции-кандидаты для формирова-

ния регионов низкой сложности, которые на этапе пост-обработки фильтруются с помощью порогового 

значения и объединяются во множество начальных и конечных координат соответствующих регионов 

в рамках координат исходных геномных последовательностей (рис. 1). 

Для исходной последовательности G производится разбиение на k перекрывающихся фрагмен-

тов Ci размером M: 

  : ( 1) 1 , при 0,1,..., 1iC G i M i M W i k=  +  + − = − , (3) 

где W – размер окна анализа. 

Для каждого чанка Ci параллельно вычисляется множество локальных регионов local

iR  с исполь-

зованием DUST: 

 ( ) , , : ( )local local local local

i j j j j iR r s e score DUST w= =   , (4) 

где 
local

js  и 
local

je  – локальные координаты начала и конца j-го региона в чанке Ci, а θ – пороговое значе-

ние оценки. 
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Глобальные координаты регионов определяются через преобразование 

 ( ) ( ) , , : , ,global local local local local local

i j j j j j j iR s i M e i M score s e score R= +  +     (5) 

 

 

Рис. 1. Концептуальная схема параллельной обработки в DUSTSCAN (R1, R2 – обнаруженные регионы) 

Fig. 1. Conceptual scheme of parallel processing in DUSTSCAN (R1, R2 – detected regions) 
 

Финальное множество регионов формируется объединением и последующим слиянием перекры-

вающихся участков: 

 
1
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( , )
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где merged  – максимальное расстояние для слияния соседних регионов. 

Данный подход обеспечивает масштабируемость вычислений и позволяет эффективно исполь-

зовать как многоядерные CPU, так и массивно-параллельные GPU-архитектуры. 

 

2. Параметры тестовой среды 

 

Проведена оценка скорости выполнения инструмента dustscan с существующими инструмен-

тами sdust и dustmasker. В качестве тестовых данных использовался геном человека GRCh38 

(GCF_000001405.40_GRC_h38.p14) размером ~ 3,2 Гб. 

Тестирование производительности проводилось на двух серверах: 

e5: 2 × Intel Xeon CPU E5-2680 v4 @ 2.40GHz @ 2.40GHz (всего 28 ядер, 56 потоков); 188 Гб 

DDR4 оперативной памяти; GPU NVIDIA A4000 16 Гб; ОС Ubuntu 24.04 LTS; CUDA: 12.8. 

gold: 2 × Intel Xeon Gold 6252 CPU @ 2.10GHz (всего 48 ядер, 96 потоков); 256 Гб DDR4 опера-

тивной памяти; ОС Ubuntu 24.04 LTS. 

Для оценки близости результатов определения регионов низкой сложности используется коэф-

фициент сходства Жаккара. Он определяет меру сходства между двумя множествами A и B как отно-

шение мощности их пересечения к мощности объединения: 

 ( , )
A B

J A B
A B

= . (7) 

Значение  ( , ) 0,1J A B  , где 0 соответствует полному различию множеств, а 1 – их полному сов-

падению. 
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3. Результаты 

 

Проведен сравнительный анализ производительности dustscan, sdust и dustmasker. Каждый тест 

выполнен 20 раз, и рассчитаны медианные значения времени выполнения и стандартное отклонение. 

Результаты измерений представлены в таблице. 

Время выполнения и параметры запуска для различных инструментов 

Название Инструмент Время, мс Конфигурация 

SDUST sdust 321 318 (± 664) -w 64 -t 1 

DustMasker dustmasker 281 780 (± 3 784) -w 64 -level 1 

gpu-w64 dustscan 131 935 (± 85) -w 64 -t 0,1 (без -O3) 

gpu-o3-w64 dustscan 63 613 (± 432) -w 64 -t 0,1 

gpu-o3-w24 dustscan 32 909 (± 435) -w 24 -t 0,1 

e5-56-w64 dustscan 63 816 (± 878) -w 64 -t 0,1 -c 56 

e5-16-w64 dustscan 119 773 (± 9 504) -w 64 -t 0,1 -c 16 

e5-8-w64 dustscan 189 179 (± 3 385) -w 64 -t 0,1 -c 8 

e5-4-w64 dustscan 343 007 (± 3 366) -w 64 -t 0,1 -c 4 

e5-1-w64 dustscan 1 128 039 (± 14 927) -w 64 -t 0,1 -c 1 

gold-96-w64 dustscan 33 004 (± 543) -w 64 -t 0,1 -c 96 

gold-56-w64 dustscan 51 263 (± 645) -w 64 -t 0,1 -c 56 

gold-16-w64 dustscan 75 352 (± 1 059) -w 64 -t 0,1 -c 16 

gold-8-w64 dustscan 132 567 (± 1 754) -w 64 -t 0,1 -c 8 

gold-4-w64 dustscan 234 493 (± 3 103) -w 64 -t 0,1 -c 4 

gold-1-w64 dustscan 838 646 (± 11 098) -w 64 -t 0,1 -c 1 

e5-56-w24 dustscan 47 437 (± 716) -w 24 -t 0,1 -c 56 

e5-16-w24 dustscan 70 878 (± 994) -w 24 -t 0,1 -c 16 

e5-8-w24 dustscan 101 233 (± 1 404) -w 24 -t 0,1 -c 8 

 

Как видно из таблицы, наилучшие результаты продемонстрированы gpu-o3-w24 и gold-96-w24, 

что показывает ускорение в ~ 9,8 раз по сравнению с реализацией sdust и в ~ 8,6 раз по сравнению  

с dustmasker. Интересно, что CPU-режим dustscan с использованием 96 потоков среди рассматривае-

мых конфигураций показывает сопоставимую производительность с gpu-o3. 

На основе полученных результатов рассчитаны параллельное ускорение и параллельная эффек-

тивность для CPU-реализации с различным количеством потоков. Параллельное ускорение определя-

ется как отношение времени выполнения на одном потоке ко времени выполнения на N потоках: 

 1
N

N

T
S

T
=   (8) 

Параллельная эффективность определяется как отношение параллельного ускорения к количе-

ству потоков: 

 1N
N

N

S T
E

N N T
= =


  (9) 

На рис. 2 изображены графики параллельного ускорения (а) [21], параллельной эффективно-

сти (b) [21], масштабирования времени обработки (c). При сравнении времени выполнения оптимизи-

рованной сборки DUSTSCAN и неоптимизированной сборки (рис. 2, d) можно заметить разницу во 

времени выполнения анализа с и без применения флага компиляции «-O3», что может указывать на 

существенный размер накладных расходов CPU при чтении исходных данных, их передаче в видеопа-

мять и обратно, а также записи в файл. 

На рис. 3 продемонстрировано сравнение сторонних инструментов с нашим (в отобранных для 

сравнения конфигурациях). 

Помимо производительности, произведена оценка качества обнаружения регионов низкой слож-

ности при сравнении результатов DUSTSCAN с результатами SDUST с сопоставимыми параметрами 

с использованием в качестве оценки коэффициента сходства Жаккара (7). При сравнении множеств 
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регионов (с учетом их начальных и конечных координат) были получены пересечение в 2 939 517 111 

нуклеотида (intersection), объединение в 3 136 906 988 нуклеотидов (union), метрика Жаккара 0,937075 

при 39 961 409 перекрывающих сегментах (n_intersections). 
 

 
a                                                                                                     b 

 
c                                                                                                  d 

Рис. 2. Графики сравнения производительности: а – параллельное ускорение CPU (8);  

b – параллельная эффективность (9); c – масштабирование времени выполнения анализа; d – накладные  

CPU-расходы при использовании анализа с использованием GPU (неоптимизированная сборка и сборка,  

собранная с ключом «-O3»). 

Fig. 2. Comparisons plots: a) CPU parallel acceleration (8); b) CPU parallel efficiency (9); c) scaling of analysis execution 

time; d) CPU overhead when using GPU analysis (non-optimized build and build compiled with the “-O3” flag). 

 

 

Рис. 3. Сравнение инструментов по времени выполнения анализа 

Fig. 3. Comparison of tools by analysis time 
 

Коэффициент сходства Жаккара ~ 0,94 указывает на высокое, но не идеальное совпадение между 

результатами DUSTSCAN и SDUST, однако стоит отметить, что DUSTSCAN гораздо менее 
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чувствителен к мелким регионам и успешно идентифицирует основные регионы низкой сложности, 

что может быть особенно важно для приложений, связанных с дизайном олигонуклеотидных ДНК-

зондов. 

 

Заключение 

 

Проблема обнаружения LCR является чрезвычайно острой в рамках задачи подбора ДНК-зондов. 

На данный момент широко распространенные инструменты имеют ряд ограничений, которые призван 

разрешить алгоритм, предложенный в рамках данной работы. 

DUSTSCAN представляет собой параллельную модификацию алгоритма DUST, что позволяет 

решать актуальную на данный момент задачу обнаружения LCR в геномных последовательностях. 

Результаты показывают, что DUSTSCAN обеспечивает многократное ускорение (в 8–10 раз) по 

сравнению с SDUST при обработке полного генома человека, что существенно сокращает затрачивае-

мое на обнаружение LCR время. Ускорение относительно DustMasker составляет свыше 4 раз. 

Интересно отметить, что CPU-режим dustscan с использованием 96 потоков показывает произ-

водительность, сопоставимую с GPU-режимом. Это можно объяснить затратами на передачу данных 

между CPU и GPU, а также накладными расходами на инициализацию и запуск CUDA-ядер [20]. 

Особенно эффективен DUSTSCAN при обработке очень длинных непрерывных геномных по-

следовательностей. 

Несмотря на значительное ускорение, DUSTSCAN имеет ряд ограничений. Он потребляет 

больше памяти, чем другие инструменты (за счет параллельного вычисления для различных регионов 

исходной последовательности). Размер обрабатываемого блока ограничен объемом доступной видеопа-

мяти, что может быть проблемой для очень длинных последовательностей. Передача данных между CPU 

и GPU может создавать дополнительные накладные расходы, особенно для небольших последователь-

ностей, где преимущества параллельной обработки не компенсируют эти расходы. Это же будет буты-

лочным горлышком при попытке реализации распределенной модификации алгоритма. Чем меньше 

размер последовательности, тем менее эффективным будет GPU-режим. Также DUSTSCAN может 

определять границы регионов иначе, чем SDUST, что может быть критично для некоторых приложе-

ний, особенно чувствительных к коротким последовательностям регионов низкой сложности. 

В качестве направлений дальнейшего развития и улучшения DUSTSCAN можно назвать опти-

мизацию использования и работы с памятью и передачи данных между CPU и GPU, а также модифи-

кацию CUDA-ядер для выполнения полного цикла анализа (включая пост-обработку) на GPU. 

В целом DUSTSCAN демонстрирует высокий потенциал использования распараллеливания для 

ускорения выделения из последовательности референсного генома регионов низкой сложности. 
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