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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

Comparar la similitud entre conjuntos de datos de ADN es una herramienta muy
importante en el campo de la biologia, con aplicaciones en el estudio de la relacion
entre bacterias [8] y, en general, en estudios de organismos bioldgicos [7]. Una medida
muy utilizada para establecer similitud entre secuencias de ADN es la identidad
nucleétida media (ANI por sus siglas en inglés) [10]. Por lo general, un ANI de un

95 % entre secuencias indica una relacion fuerte.

Computar el ANI requiere de alineamiento de secuencias, lo cual es muy costoso
computacionalmente. Ademas, las tecnologias modernas de secuenciacién masiva
han permitido la generacion de colecciones grandes de bases de datos genémicas que
requieren de algoritmos escalables que permitan su procesamiento [17, |18 [19]. Por
este motivo surge la necesidad de desarrollar nuevas técnicas capaces de realizar es-
timaciones de medidas de similitud y que puedan manejar la gran escala de cantidad

datos actual.

En este contexto aparecen las estructuras probabilistas llamadas sketches, estas
corresponden a estructuras de datos que ocupan espacio limitado (tipicamente sub-

lineal) que permiten estimar alguna funcién de interés de algin conjunto de datos.
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Por ejemplo, MinHash [3] e HyperLogLog [9] son sketches que estiman la similitud
entre conjuntos y la cardinalidad de conjuntos, respectivamente. Gracias a estas
estructuras es que aparecen herramientas como MASH [15] y Dashing [1]. A pesar
de utilizar sketches distintos, ambas herramientas comparten el objetivo de estimar

similitud gendémica.

Sin embargo, cuando se tiene una gran base de datos, una herramienta como Dashing
calcularia la similitud genémica entre todos los pares posibles de secuencias y, en
general, uno necesita solo pares de secuencias que cumplan con una similitud minima,
como el ANI del 95% mencionado al inicio. Esto lleva a la pregunta, jes posible
reducir el nimero de comparaciones utilizando algin criterio de seleccién en base a

las restricciones?

El indice de Jaccard [16] es un indice de similitud entre dos conjuntos que toma
valores entre 0 y 1, donde 0 indica una baja similitud (conjuntos disjuntos) y 1, una
gran similitud (conjuntos iguales). Este coeficiente se denota por J(A, B), donde A
y B son los conjuntos a comparar. Dado que una secuencia de ADN se puede repre-
sentar como un conjunto de sub-secuencias de largo k, llamado conjunto de k-mers
[13], se puede estimar la similitud entre dos secuencias a través del correspondiente
indice de Jaccard entre los conjuntos de k-mers. Este indice es muy relevante en el
estudio de similitud gendmica, pues presenta una fuerte correlacién con el ANI y la
distancia MASH [10, |15]. Asi, una forma de pedir cierta similitud entre dos conjun-
tos A, B, seria pedir que h < J(A, B), para algin h entre 0 y 1. Luego, si se tienen
N secuencias, comparar a todos los pares resulta en N(N — 1)/2 comparaciones,
es decir, es O(N?) con respecto a la cantidad de secuencias. Dado que las bases de
datos crecen rapidamente, es necesario encontrar métodos que permitan agilizar al

proceso de comparacion.

Buscar sélo los pares que cumplan con tener un coeficiente de Jaccard mayor a h
permite encontrar un criterio de selecciéon determinista dado por las cardinalidades
de los conjuntos en cuestion. Este criterio [17] logra reducir el nimero de compa-
raciones entre conjuntos de k-mers que se realizan, al costo minimo de comparar

sOlo las cardinalidades individuales de ambos conjuntos. Acelerando asi el proceso
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de selecciéon. El objetivo del presente estudio es analizar este criterio de seleccion
directa y definir un nuevo criterio que permita reducir el nimero de comparaciones
a través de una comparacion barata entre los conjuntos de k-mers, y asi reducir el

tiempo de computo.

1.2. Contenido del documento

El documento se desarrollara de la siguiente manera. En el capitulo 2 se encuentran
las definiciones y conceptos que son necesarios para el trabajo realizado, ademas
de las notaciones y convenciones a utilizar. El capitulo 3 busca explicar métodos y
estrategias ya existentes para computar similitud entre secuencias. En el capitulo 4
es donde se desarrolla la idea de un nuevo criterio de seleccion, abarcando el respaldo
tedrico, garantias y definicién de este nuevo criterio. Finalmente, en el capitulo 5 se

discuten los resultados obtenidos y la utilidad practica del criterio propuesto.

1.3. Objetivos

El objetivo de esta memoria es proponer y analizar criterios de seleccion para reducir
el nimero de comparaciones de similitud genémica cuando se necesita seleccionar
pares de secuencias cuyo coeficiente de Jaccard sea mayor a un umbral A € (0, 1).

Los objetivos especificos son:

O1: Proponer un criterio de seleccién basado en un analisis de error para la esti-

macion del coeficiente de Jaccard dada por sketches de Hyperloglog.

0O2: Implementar y evaluar el criterio propuesto con conjuntos pequenos de datos
de la base de datos RefSed}

0O3: Comparar los resultados del criterio propuesto experimentalmente con el cri-

terio ya existente.

thttps://www.ncbi.nlm.nih.gov/refseq/



Capitulo 2

Definiciones y conceptos previos

2.1.

1.

Notacion y definiciones

Un multiconjunto, también conocido como bolsa o conjunto con repeticiéon, es
una generalizacion de la idea de conjunto que permite la existencia de elemen-
tos repetidos. A diferencia de un conjunto convencional, donde cada elemento
puede aparecer solo una vez, en un multiconjunto un elemento puede repetirse

varias veces.

Formalmente, un multiconjunto se puede definir como un par M = (A, m),
donde A es el conjunto subyacente del multiconjunto, formado por los elemen-
tos distintos de M. Y m : A — N es una funcién que mapea cada elemento
a € A a su multiplicidad (nimero de ocurrencias de a en M) m(a). La car-
dinalidad de M (i.e. la cantidad de elementos distintos de M) se denotara
por |M]|. Notar que | M| coincide con la cantidad de elementos distintos de A

(1M] = |A]).

Mads explicitamente, el multiconjunto M = (A, m) se representard como el

siguiente conjunto:

M ={(a,m(a) : a€A)}.

Por ejemplo, M = {1,1,2,5,3,2,1,5,4} es un multiconjunto, el cual repre-
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sentaremos como M = {(1,3),(2,2),(3,1),(4,1),(5,2)}, ya que el 1 aparece 3
veces, el 2, 2 veces, y asi hasta el 5 que aparece 2 veces. Ademas, su cardina-
lidad es |M| = 5.

2. Y denotaré al alfabeto de los nucleétidos (unidades fundamentales del material
genético), es decir, ¥ = {A, C, G, T'}. Denotaremos por £* al conjunto de todas
las palabras de largo k sobre Y, y por ¥*, al conjunto de todas las palabras
de largo finito sobre X (sin importar su largo). Es decir, 3* corresponde a
todas las cadenas de k nucledtidos y X*, al conjunto de secuencias genémicas.
Ademas, diremos que w € X* es sub-palabra de L € ¥*, si los simbolos de
w aparecen en L de forma contigua y en el mismo orden (notar que el largo
de w no puede ser superior al de L). Por ejemplo, L = ACTGCCGT es una
secuencia genémica de largo 8 y w = CT'G € Y3 es una sub-palabra de L va

que aparece entre el segundo y cuarto simbolo.

3. Dados una secuencia genémica L € ¥*, y un numero k£ € N, un k-mer de
L corresponde a una sub-palabra a € ¥* de L. El conjunto de k-mers de L
se denota por Dg(L). Por otro lado, el multiconjunto de k-mers de L, que
denotaremos por specy(L), corresponde al multiconjunto (Dy(L), m), siendo
m : Di(L) — N la funcién que retorna la multiplicidad de cada k-mer en L.

Es decir,

speck(L) := {(a,m(a)) : a € Dy(L)}.

La cardinalidad de este multiconjunto se denotard por d(L). Por ejemplo, si
L =ATTTCGTC, entonces

specs(L) = {AT, TT,TT, TC,CG,GT,TC}
- {(AT7 1)7 (TT7 2)7 (TCv 2)7 (OG, 1)7 (GT; 1)}7

y da(L) = 5, ya que sélo aparecen 5 k-mers distintos. En la Figura se

muestra un ejemplo ilustrativo de 4-mers para una secuencia de largo 11.

Notar que si L es una secuencia genémica de largo N € N, entonces, para todo

k € N se cumple que:

dp(L) < min{4* N — k +1}.
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Es evidente que di(L) < 4%, pues Dy(L) C X% y |¥¥] = 4%, Ademés, como la
secuencia L es de largo N, entonces contiene N — k + 1 sub-palabras de largo

k (no necesariamente distintas), asi que specy(L) < N — k + 1.

DNA

Alclelalcle[T]Alc|6[A] (e

4
cleale
clAlcle
4-mers < HEE
clelT[a
o[T]a|c]
Tlalclel
" Alclela

Figura 2.1: Ejemplo de 4-mers de una secuencia de largo 11.

4. Dados dos multiconjuntos A, B, el coeficiente de Jaccard entre A y B, denotado
por J(A, B), corresponde a la porcién de elementos en comtn entre A y B, sin
contar sus multiplicidades. Esto es,

_|AnB| |A|+|B| - |AUB|
|AU B| |AU B| ’

J(A, B)

donde la segunda igualdad estda dada por el principio de inclusién-exclusion
(IAUB| = [A| +|B| - [AN BI).

Para aplicaciones basadas en distancias en lugar de similitud, el coeficiente de
Jaccard puede ser transformado a la distancia de Jaccard Js =1 — J .

En el caso particular de secuencias, dadas dos secuencias Li,L, € X*,
Jr(L1, Lo, k) denota el coeficiente de Jaccard entre specg(Ly) y speck(Ls). Es
decir,
_ |speci(Ly)| + |speck(L2)| — |speck(L1) U specy(Ls)|
|specy(Ly1) U speck(Lo)|
_ [De(L)| + |Di(Lo)| = [Di(L1) U Di(Lo)|
| Di(L1) U Di(Lo)]

Jrp (L1, Lo, k) = J(specy(Ly), specy(Ls))
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5. Dado A = (a1, as,...,a,) € R}, H(A) denotard la media arménica entre los
elementos de A. Es decir,

"

it

La media arménica cumple con la siguiente desigualdad:

H(A) =

min A < H(A) < nmin A. (2.1)

6. Dado A = (a1, as, ...,a,) € R", denotaremos A[i| = a;. También denotaremos,

24 .= (2% 292 . 2%9) € R™.

2.2. Teorema de Taylor

El teorema de Taylor es un teorema que permite aproximar una funcién en un punto

donde sea diferenciable por medio de un polinomio.

Teorema 2.1 (Teorema de Taylor). Sea n € N y sea f : R — R una funcion
diferenciable n veces en el punto a € R. Entonces existe una funcion h, : R — R tal
que

f"(a)

n!

f"(a)

o (x—a)+..+

f(@) = fa) + f'(a)(x —a) + (x —a)" + hn(z)(x — a)",

con lim,_,, h,(z) = 0.

El polinomio que aparece en el teorema se denomina polinomio de Taylor de orden

n de la funcién f en el punto a, y se denota por P,(z). Es decir,
—~ [%(a) i
Py () IZT(SC—@) ,
i=0

siendo f© = £,

El término del resto, denotado por R, (x), corresponde al error de aproximacién de
f(z) dado por P,(x), es decir,
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Suponiendo que f es continuamente diferenciable n + 1 veces en un intervalo I que

contiene a a, y suponiendo que existen constantes q y () tales que

g < ") <Q

en el intervalo 1. Entonces se cumple que:

)n+1 (z — a)n+1

(n+1)!

q(f_“

W SRn(ﬂU) <Q

En particular, si
|fO Y (@) < M,

sobre un intervalo I = (a — r,a + r), con r > 0, entonces

_ n+1 n+1
Ra(o)] < 2= "

M = Maror 2

2.3. Sketches y streaming

Sea X un conjunto de datos y f(X) alguna funcién de interés que se quiera estimar,
como por ejemplo la media de X. Un sketch S(X) de X es una estructura de datos,
generalmente probabilistica, que resume a X de forma que se pueda estimar f(X) a
partir de S(X). Esta estructura de datos utiliza espacio acotado, tipicamente sub-

lineal.

Dado que el objetivo es estimar f(X), estas estructuras de datos suelen justificarse
a través de la teoria de la probabilidad. Uno de los primeros algoritmos de esta clase
[5] utiliza variables geométricas para estimar la cantidad de elementos distintos en
un conjunto X. Esta idea es justamente la que entrega la intuicién para el sketch

principal que se revisara en esta memoria: el sketch de Hyperloglog.

Teniendo X, siempre es posible obtener f(X) de forma exacta si no se tienen restric-
ciones del espacio ocupado. Sin embargo, los conjuntos de datos hoy en dia pueden
llegar a ser gigantescos, ademads de estar actualizandose constantemente. Por ejem-
plo, el trafico de un sitio web como Google puede rondar los 80 billones mensuales

en la actualidad. Realizar mediciones sobre conjuntos tan grandes puede requerir
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mucho espacio. En el caso de calcular cardinalidad (cantidad de individuos distintos
que visitan Google), se necesita almacenar cada elemento distinto. Tanto la canti-
dad de memoria necesaria, como el acceso a esta, provocan que este calculo sea muy

costoso computacionalmente.

El concepto de streaming viene de la idea de construir S(X) realizando una pa-
sa secuencial sobre los elementos de X, ademés, X suele ser un conjunto que se
actualiza constantemente. Asi, es deseable poder actualizar S(X) a medida que nue-
vos elementos son agregados a X. En la literatura los sketches son frecuentemente

asociados a una clase de algoritmos de streaming.

2.3.1. Funciones de hash

El hashing es una técnica clasica para insertar, borrar y buscar con tiempo promedio
constante [4] . La idea es construir una funcién de hash h: D — {0,1,...,m—1} que
mapee los objetos de su universo original D a un valor en {0,1,...,m — 1}. Asi, los
elementos 2 € D se corresponden inequivocamente a un indice en {0, 1,...,m — 1},
a esta correspondencia se le conoce como tabla de hash. De esta forma, buscar un
elemento en esta tabla es tan costoso como computar su funcién de hash, lo cual en

la préctica es O(1).

Un problema que pueden presentar las funciones de hash son las colisiones, esto es,
cuando dos valores distintos x,y € D se mapean al mismo indice (h(z) = h(y)). Esto
provoca que existan elecciones de elementos en D de forma que ocurran muchas
colisiones, perdiéndose las garantias de tiempo O(1). Para lidiar con esto, en la

practica se utiliza el hashing universal.

Definicién 2.1 (Hashing Universal [4]). Sea D nuestro universo finito de elementos.
Sea también H una familia de funciones hash que mapean los elementos de D a
{0,1,....,m—1}, con m € N. Se dice que H es familia universal de funciones de hash

si para todo par x,y € D,x # vy, se tiene que

Pr(h(z) = h(y)) < —,

1
m

donde la probabilidad se toma con respecto a las posibles elecciones de funciones
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h € H (eligiendo al azar y uniformemente).

De esta forma, al tomar aleatoriamente una funciéon de hash h € H, la probabilidad
de colision entre dos elementos distintos x,y € D no es méas que la probabilidad de
colision si h(x) y h(y) se hubieran escogido aleatoria e independientemente sobre los

valores {0, 1,...,m — 1}. Lograndose asi un control sobre las colisiones.

2.3.2. Sketch de Hyperloglog
Intuicion

Consideremos el siguiente experimento: lanzar una moneda hasta obtener un sello y
contar la cantidad de lanzamiento realizados. Notar que este experimento correspon-
de a una variable aleatoria discreta con distribucion geométrica. Asi, la probabilidad
de que el primer sello se obtenga en la posicién i es de 27%. Es decir, para observar
este resultado, se espera que el experimento se haya realizado 2¢ veces. De esta for-
ma, observar la posicion del primer sello que se obtiene permite estimar la cantidad
de veces que se ha realizado el experimento. Ademads, al realizar varias veces este
experimento, el resultado menos probable es el que controla la cantidad de veces que

se ha realizado el experimento, ya que es el resultado mas dificil de observar.

Por otro lado, sea X un conjunto de cardinalidad n, las funciones hash permiten
mapear cada elemento de X a una sucesion binaria, que es equivalente al experimento
de lanzar una moneda varias veces. Asi, conectando el uso de las funciones hash con
la idea del experimento de la moneda anteriormente presentado, es posible generar la

intuicion que hay detras de la estimacion de cardinalidad del algoritmo Hyperloglog.

Definicién

Sea X un multiconjunto de cardinalidad n € N con elementos de un universo U.
El sketch de Hyperloglog [6], [9] corresponde a un arreglo A de tamafio m = 2P,
con p € N, que se llena segin se explica a continuacién. Cada elemento x de X
es procesado por una funcién de hash (de 32 bits para esta explicacién) h : U —

{0,1}32. Después, h(z) se divide en los primeros p bits, denotados por vi(z), y en
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los tltimos b = 32 — p bits, denotados por ve(z). Asi, h(z) es la concatenacién de
vi(z) y va(z).

De esta forma, los elementos de X se pueden dividir en m particiones. Sea i €

{0,1,...,m — 1}, la particién i-ésima estd dada por
P(X)={ee X : we) =i}

Si la funcién de hash se comporta suficientemente uniforme, entonces se espera que
|Pi(X)| = 2. Luego, se observa el valor de v;(e) a los elementos e € P;(X) y, segin la
intuicion dada, se toma la secuencia binaria resultante con mayor cantidad de ceros
consecutivos al inicio (contando de izquierda a derecha) para estimar la cantidad de
elementos en P;(X). Asi, si A; es la posicién del primer 1 de esta secuencia, entonces
la cantidad estimada de elementos distintos en P;(X) es 2. Formalmente,

Ai = A s
i p(v2(e))

donde p : {0,1}3? — Nj es la funcién que indica la posicién del primer 1, de izquierda
a derecha, de una secuencia binaria. Asi, por cada particién se obtiene el valor de A;,
y con él, una estimacién de su cardinalidad. Finalmente, la estimacién de n = |X|
esta dada por

E = a,,mH(2%)

donde «,, es un factor de correccion y A = (Ao, Ay, ..., Am_1) es el arreglo que re-
presenta al sketch de Hyperloglog. Es decir, H(24) corresponde a la media arménica
de los valores en el sketch. La media aritmética es sensible a los valores extremos, a

diferencia de la media armoénica que no lo es, es por ello que se utiliza esta ultima.

Para efectos précticos, se utiliza una tinica funcién hash de 64 bits (o 32 bits) h : U —
{0,1}5% y esta se divide en 2, los primeros p bits y los tltimos b bits. Los primeros
p bits se utilizan para construir las particiones, generando m = 2P particiones, y los

b bits siguientes se utilizan para llenar los registros del sketch A (Ver Figura .

Es claro que, A; = O(logyn), Vi € {1,2,...,m}. Ademads, almacenar los valores A; €
N en memoria utiliza O(log, A;) bits, por lo que la cantidad de memoria necesaria

para estimar n es O(log,log, n), de ahi que el algoritmo original se llame Loglog.
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Sketch array A

P, b O S
stream Vi Ve ! 0
e hash
F—{ he) 2 fo11]oc011] 2 6 || cardinality |Cr
L 3] 2—2 estimation
2P-1 0

Figura 2.2: Esquema general de Hyperloglog. Se toman los elementos e pertenecientes
a un multiconjunto o stream (flujo de datos) y se calcula su valor de hash h(e). Este
valor se separa en los primeros p bits que representan un valor v; y en los tltimos
b bits que representan un valor vs. Luego, se actualiza la posicién v; del sketch (o
arreglo) A por el méximo entre el valor actual de Afv;] y el valor de p(vy). Una vez
procesados los elementos del multiconjunto, se estima su cardinalidad utilizando los

valores de A

El algoritmo anteriormente presentado, Hyperloglog, corresponde a una mejora del
algoritmo Loglog, siendo el cambio principal el uso de la media armonica en lugar

de la media aritmética.

El respaldo tedrico de la estimacion dada por este sketch esta dado por el siguiente

teorema:

Teorema 2.2. Sea X un multiconjunto de cardinalidad n desconocida. Y sea E
el resultado de aplicar el algoritmo de Hyperloglog a X utilizando m € N registros

sequn lo descrito anteriormente. Entonces
1. F es asintoticamente casi insesgado, esto es:

%EH[E] 9% 46y (n) + (1)),

2. El error estandar de E, dado por % V.[E], cumple lo siguiente:

% V,[E] == B—\/’% + da(n) + o(1).
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Donde

= 1 y Oy son funciones oscilantes de amplitud muy pequeria, aprorimadas a 0

para efectos practicos.

s La constante (3,, es acotada, con P1g = 1.106, Pz = 1.070, [gs = 1.054,
6128 = 106, Yy Boo = \/310g2 — 1 = 103896

Asi, se espera que el estimador se acerque a n y, al aumentar el tamano del sketch,

se espera que el error estandar disminuya.

Denotaremos por S,(X) al sketch A de Hyperloglog de tamano m = 2P asociado a
X, el cudl es llenado segin lo explicado anteriormente. Ademads, | X |, denotard la

estimacién de cardinalidad obtenida por este sketch.

Sean X, Y dos multiconjuntos, z € X ei € {0,1,...,m—1}. Dada la forma en que se
procesan los elementos de X para llenar S,(X), es posible establecer las siguientes

propiedades del sketch de Hyperloglog:
i) | X U{x}, = |X]p, (Idempotente)
i1) Sp(X UY)[i] = max{S,(X)[i], S,(Y)[i]}, Vi€ {1,2,...,m}. (Fusionable)

Es decir, insertar méas de una vez un elemento en el sketch tiene el mismo efecto
en la estimacion de cardinalidad que haberlo insertado una tnica vez. Claramente
esta es una propiedad deseable para la estimacion de cardinalidad. Por otro lado, la
propiedad de fusién o merge, establece que a través de los sketches asociados a X e
Y es posible construir el sketch asociado a X UY', sin necesidad de procesar la unién

como tal.

El error relativo estdndar de un Hyperloglog de tamanio p (es decir, m = 2P) es
Om = Bm/v/m, con B, definido en el teorema . Segun [6] se cumple lo siguiente:

con una probabilidad de « € [0, 1] se tiene que
| X1, € [|X]| = Zaom| X, | X| + Zaom|X]] (2.3)
donde Z, corresponde al valor tal que el «100% de los datos en una distribucién

normal estdndar estdn en [—Z,, Z,]. Usualmente se usa Z, = 1, 2 y 3 para abarcar
el 68.27 %, 95.45% v 99.73 % de los datos, respectivamente.
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Por comodidad, se usara la notacién o, para referirse a o,,. Es decir,

_ P
= N

Op :

14



Capitulo 3

Estado del arte

3.1. Comparacion de genomas

3.1.1. MASH

MinHash es un sketch que recibe un multiconjunto de datos X y, por medio de
funciones de hash, construye un arreglo (sketch) S(X) para identificar a X. Luego,
si se tienen los sketches de distintos multiconjuntos X, X5, entonces comparar los

sketches S(X;) y S(X2) permite computar una aproximacién j de J(X;, X3) (Ver
Figura [3.1).

Mash [15] es una herramienta que utiliza como base el sketch de MinHash para

procesar secuencias genomicas y calcular la distancia Mash. La llamada distancia

Mash, denotada por D, entre dos secuencias Sy, Sy € X* estd dada por
1. 2

D(S;, Ss) = T

(3.1)

donde k es el parametro para generar los k-mers y j es la estimacion del coeficiente
de Jaccard entre speci(S1) y speck(S2) entregada por los sketches de MinHash. D no
es una distancia o métrica en el sentido matematico, pues no cumpla la desigualdad

triangular.

Para la deduccién de esta distancia se considera la probabilidad d de que ocurra una

15
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mutacién puntual (que una letra de la secuencia cambie) en un genoma w. Luego,
bajo un modelo de Poisson, la probabilidad de que no ocurra ninguna mutaciéon en

d

un k-mer dado es de e *¢, cuyo valor esperado corresponde a la fraccién de k-mers

no mutados w con respecto al niimero total de k-mers ¢ en el genoma. Resolvien-
do e F = ¢ resulta en d = —%ln . Para tener en cuenta el tamano de ambos
genomas a comparar, se considera ¢t como el promedio de los tamanos de ambas
secuencias, denotado por n. Finalmente, como la estimacién del Jaccard j puede ser

expresada en términos del tamano promedio de los genomas j = 5-*— la fraccion de

—w?

k-mers compartidos puede ser expresada en términos de j, ¥ = 2

= Obteniéndose
la distancia Mash (3.1]).

Asi, la distancia Mash D busca capturar la tasa de mutacién para que de una
secuencia se obtenga la otra. Por lo que un bajo valor de D indica que la tasa de
mutacién debe ser baja, es decir, las secuencias son muy similares. Por el contrario,
si D es grande, entonces se infiere una alta tasa de mutacién, indicando que las

secuencias no son muy similares.

La relacion entre el coeficiente de Jaccard J y la distancia Mash M es clara (D
se define a partir de una estimacién de J). Ademds, se muestra también en [15]
que D se correlaciona también con el ANI. En especifico, D se aproxima a 1—ANI.
Asi, queda justificada la relevancia de estimar J o D para ahorrar recursos en la
obtencion del ANI.

3.1.2. Dashing

MinHash presenta problemas para estimaciones de cardinalidad al comparar secuen-
cias con diferencias de tamano muy grandes. Este escenario no es tan extrano. Por
ejemplo al comparar el genoma de una bacteria, que es muy pequeno, a una coleccion

de meta-genomas (muchos genomas relacionados).

Dashing [1] es una herramienta que utiliza el sketch de Hyperloglog para estimar
la cantidad de k-mers distintos en una secuencia, y asi estimar el coeficiente de
Jaccard a partir de las cardinalidades correspondientes. Hyperloglog exhibe una ex-

celente precisién y rapidez en una amplia variedad de escenarios, incluso cuando los
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conjuntos de entrada son de tamanos muy diferentes o cuando los sketches corres-

pondientes son pequenos.

Dadas dos secuencias Li, Lo y un valor £ € N, y siguiendo la notacién establecida
en esta memoria, el coeficiente de Jaccard entre sus respectivos conjuntos de k-mers

Dy(L1) v Dy(Ls), se puede calcular como

_ Dk(La)| + [ Dy(Le)| — [Dr(L1) U Dy(Lo))]
J(Ly, Ly, k) = AT . (3.2)

Asi, se puede construir los sketches de Hyperloglog de S(speci(L1)) v S(speck(Ly))
asociados a Ly y Ls, respectivamente. Luego, a partir de estos sketches se pueden
estimar | Dy (Lq)|, | Dr(L2)| vy |Dx(L1)U Dy (La)|. Reemplazando estos valores en
se obtiene una estimacién de J(Dg(L1), Dx(Ls)). Dashing ocupa esta estrategia para
computar estimaciones del coeficiente de Jaccard, ademas de ciertas correcciones al
estimador de cardinalidad para mejorar el error en rangos de cardinalidad muy

pequenos o muy grandes.

3.2. Coémo elegir k

Uno de los problemas claves del proceso de comparar dos secuencias genémicas es
el de como elegir el valor de k € N para generar los conjuntos de k-mers que se
procesaran. Claramente una eleccién a ciegas puede llevar a resultados no significa-
tivos. Por ejemplo, si k es muy chico (por ejemplo k = 1), entonces di(L) serd muy
cercano a 4% para todas las secuencias L suficientemente largas. Por otro lado, si k
es muy grande (cercano al largo de la misma secuencia por ejemplo), entonces dy (L)

sera muy cercano a 1.

3.2.1. Coeficiente de compresibilidad ¢

Existen medidas que buscan comprimir secuencias capturando la repetividad que

posean estas. Una de ellas es la medida § [11].
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Definicién 3.1. Sea una secuencia L de largo n, se define

(L) = méx{dr(L)/k : k€ {1,2,....,n}}.

Se obtiene asi una medida que es independiente a la eleccion de k. Al recorrer
los distintos valores de k se pueden observar tres etapas en el comportamiento de
dp(L)/k. Para valores de k que son muy pequenios, de modo que casi todas las k-
mers aparecen en L, d(L)/k crece exponencialmente. Para valores de k cercanos a n,
di(L)/k decrece linealmente, eventualmente llegando a 1 cuando k = n. Para valores
intermedios de k, ambos comportamientos anteriores estan en tensién, incrementar
k aumenta la cantidad de posibles k-mers, pero eventualmente en la secuencia dejan
de aparecer muchos nuevos k-mers. El k que maximiza dj(L)/k identifica este punto

en el que se deja de obtener mucha nueva informacién [2].

Si bien es costoso calcular d. (L) para varios valores de k, se pueden usar sketches para
estimar su valor. Los autores de DanD [2] utilizan la herramienta de Dashing para
construir los sketches y asi calcular § para distintas secuencias. DanD también ocupa
esta medida de compresibilidad para proponer un nuevo coeficiente de similitud: el

coeficiente de Jaccard independiente de k, KIJ por sus siglas en inglés.

Definicién 3.2. Sean Ly, Lo dos secuencias. El coeficiente de Jaccard independiente
de k entre Ly y Ls, denotado por KI1J(Ly, Ls), estd dado por

O(Ly) +6(Lo) — 6(Ly U Ly)
d(L1 U Ly)

KIJ(Ly, Ly) = .
Independizando el estudio de la similitud de secuencias del parametro k. Ademas,
realizando comparaciones con el coeficiente de Jaccard estandar, se muestra que
K1J es una buena medida para comparar similitud de secuencias. Sin embargo, los
autores discuten que es necesario un estudio méas profundo para ver cémo se compara
K1J con la distancia Mash que utiliza un valor de k en especifico, pues al momento
de calcular KI.J(L1, Ly) no necesariamente se utilizan los mismos valores de k para
calcular §(L1),0(Ls) y 6(Ly U La).
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3.3. Reducir niimero de comparaciones

Estimar similitud utilizando herramientas como Dashing o Mash, conlleva comparar
sketches entre si. Menos comparaciones resultan en menos tiempo de ejecucion, pero
la precision de los resultados se puede ver afectada. A continuacién se presentan
resultados con respecto a la cantidad de comparaciones. En particular, se discute el
tamano de los sketches de Hyperloglog para estimar un nuevo coeficiente de inclusion
y también el cémo utilizar los sketches que se construyen con Dashing para omitir

directamente ciertas comparaciones entre sketches.

3.3.1. Estimacion del coeficiente de inclusion ¢

Dados dos conjuntos A, B, el coeficiente de inclusién entre A y B, denotado por
®(A, B) se define como
|AN B

A#0.

Es decir, ®(A, B) corresponde a la fraccién de elementos en A que también estén en
B. Este coeficiente es bastante similar al coeficiente de Jaccard, de hecho el coeficien-
te de Jaccard entre dos conjuntos X, Y corresponde al coeficiente de inclusién entre

XUY e XNY (fraccién de elementos en la unién que estan en ambos conjuntos).

Sean A, B dos conjuntos y S,(A), S,(B) sus respectivos sketches de Hyperloglog,
ambos de tamano m = 2P. En [14] se demuestra que P = Pr[S;(A) < Si(B)] es
funcion creciente de ®(A, B), donde S1(A) y Si(B) son sketches de Hyperloglog
de tamano 1 de A y B, respectivamente. Asi, se pueden usar los sketches S,(A)
y S,(B) para obtener una estimacién P de P. También se demuestra en [14] el

siguiente teorema sobre el error de estimacién de P:

Teorema 3.1. La probabilidad de que el error de estimacion de P sea a lo mds ep
es
Pr (|P —P|< ep) > 1 —2exp(—2""e2).

p

Asi, el tamano m nos permite ajustar el error de estimacién ep deseado. Finalmente,

como P es funcién creciente de ®(A, B), utilizando el método de la biseccién es
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posible obtener una aproximacion P de ®(A, B) para la cual se obtiene el valor de

A

P.

Ademas del error numérico de la aproximacion, también hay un error en la estimacién
de ®(A, B) por usar P en lugar de P. En [14] se afirma que la gréfica de P como
funcién de ®(A, B) muestra que en un punto « se tiene que

e

2 = P(a).

ep
Siendo eg y ep los errores de las estimaciones P y 15, respectivamente. Asi, a través

del error ep y de la derivada se controla el error eg.

3.3.2. Criterio directo

Sean A, B dos conjuntos tales que |A| < |B|y h € (0,1). En [17] se demostré que
|A| < h|B| = J(A,B) < h. (3.3)

Asi, si dentro de una base de datos de secuencias genémicas buscamos sélo los pares
que tienen un coeficiente de Jaccard asociado mayor a un umbral A, la implicancia
anterior permite establecer un criterio para descartar los pares que no cumplan la
condicién anterior. Sin embargo, si no se cumple la hipdtesis de , no es posible
asegurar que el coeficiente de Jaccard supere el umbral. A este criterio de seleccién
le llamaremos criterio directo y ha sido utilizado previamente [17]. Formalmente,

este criterio se puede definir como sigue.

Definicién 3.3 (Criterio directo). Sea k € N y sean Ly, Ly € ¥* dos secuencias

genomicas tales que dy(Ly) > di(Lsy). Entonces,

w Sidi(Le) < h-di(Ly), entonces el par de secuencias no se selecciona (se

descarta,).
w Sidi(Ly) > h-dp(Ly), entonces el par de secuencias si se selecciona.

Se destaca que este criterio no tiene margen de error en el descarte de un par: si un

par de secuencias se descarta, es porque el coeficiente de Jaccard asociado es menor
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que h. Sin embargo tiene una importante debilidad: sélo compara qué tan similares
son los tamanos de los respectivos conjuntos, sin importar la informacién compartida
entre ellos. Asi, si en una base de datos se tienen conjuntos disjuntos de tamanos
suficientemente similares (de forma que se cumpla la hipétesis de ), el criterio
directo seleccionaria todos los pares, a pesar de que a ningin par le corresponda un
Jaccard superior a h. Por otro lado, si todos los conjuntos tienen un Jaccard superior
a h, entonces el criterio es perfecto, pues seleccionara a todos los pares. Podemos
concluir que no es posible estimar con anterioridad qué tan efectivo sera el criterio

al momento de descartar pares de una base de datos.
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GGATT AATCG

TGACG AAGCT
GTACT GGCAT

v v 1

S(A) S(AUB) S(B)
42 42 66
64 64 82
82 66 87
128 82 104
139 87 127

[AnB| |S(AuB)nS(A)nS(B)|

JAB) =B ™ [S(A U B

Figura 3.1: Resumen de la estrategia de MinsHash para estimar .J. Primero, cada
k-mer de los respectivos multiconjuntos de k-mers de dos secuencias es procesado
por una funcién de hash h de 32 o 64 bits. Los conjuntos de hashes resultantes
Ay B contienen |A| y |B| hashes distintos (circulos pequenos). El coeficiente de
Jaccard corresponde entonces a la fraccién de hashes en comin (circulos purpuras).
Este valor puede aproximarse utilizando una muestra aleatoria de AU B mucho mas
pequena. Los sketches de MinHash S(A) y S(B) de tamano 5 asociados a A y B,
respectivamente, se muestran en la figura. Estos son formados por los 5 menores
valores de hash en cada conjunto (circulos rellenos). Utilizar S(A) y S(B) para
obtener los 5 menores valores de A U B (circulos con cruz), resulta en S(A U B).
Como S(A U B) corresponde a una muestra aleatoria de A U B, la fraccién de
elementos en S(A U B) que son compartidos tanto por S(A) como por S(B) es un
estimados insesgado de J(A, B). Fuente: ||
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Figura 3.2: (a) Relacion entre la méxima cantidad consecutiva de ceros a la izquier-
da (LMZ, Max Leading Zero Count) y la cardinalidad de conjuntos de nimeros
de 8 bits aleatoriamente generados. (b) Esquema de funcionamiento del sketch de
Hyperloglog. (c) Estimacién de la cardinalidad para los multiconjuntos A y B,y
(d) estimacién de la cardinalidad de su unién. Haciendo uso del principio de inclu-
sién-exclusion es posible estimar la cardinalidad de la interseccién. (e) Estimacion

directa de la cardinalidad de la union utilizando el estimador JMLE de Ertl. Fuente:
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Capitulo 4

Construccion de nuevo criterio de

seleccion

4.1. Definicion del problema

Sea h € (0,1), kb, N € Ny M = {Ly, Lo, L3,.., Ly} un conjunto de secuencias
gendémicas. Supongamos que se obtienen todos los sketches de Hyperloglog de tamanio

m = 2P de las secuencias en M. Asi, se tiene el conjunto de sketches:
S(M) = {SP(LZ)7 ZE {172aaN}}7

donde S,(L) denota el sketch de Hyperloglog de tamafio m = 2P asociado a la

secuencia L.

Se busca seleccionar el conjunto de pares de secuencias tales que el coeficiente de
Jaccard correspondiente sea mayor que el umbral h. Es decir, se busca el conjunto

dado por
S(M,k,h) :={(S,5) e M* . Js(S,5" k) > h}.

Utilizando los sketches en S(M) se puede estimar Jg para todos los pares de secuen-
cias. Sin embargo, en el proceso de calculo de Jg es necesario estimar la cardinalidad

de las uniones correspondientes. Gracias a la propiedad de fusiéon del Hyperloglog,

24
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es posible estimar estas uniones comparando los respectivos sketches, sin embargo,
esto requiere N (NN — 1)/2 comparaciones entre sketches de Hyperloglog de tamano
2P, dando un total de 2P~ N(N — 1) comparaciones entre ntimeros individuales. Por
ejemplo, de acuerdo a Dashing [1], usando p = 14 se obtiene un error de estimacion
muy bajo. Luego, usando p = 14 el nimero total de comparaciones requeridas para

el computo de todas las uniones es 21 N(N — 1).

El problema a resolver es utilizar los sketches individuales S(M) para definir un cri-
terio de seleccién que permita clasificar los pares de secuencias como pertenecientes
o no pertenecientes a S(M, k, h), con el fin de reducir la cantidad de comparaciones

necesarias para encontrar S(M, k, h).

Asi, lo que se busca es reducir el espacio de buisqueda de M? a algtin subconjunto
M? de menor tamafio a través de un proceso barato en el sentido que el tiempo
de ejecucion total no supere al tiempo de ejecucion resultante de no utilizar ningin
criterio (realizar las N(N —1)/2 comparaciones de sketches). Por ejemplo, el criterio
directo (Definicién permite descartar pares de forma muy barata para reducir
el espacio de busqueda, sin embargo ya vimos que este proceso tiene un problema

importante al no utilizar nada de la informacién compartida entre secuencias.

4.2. Construccion de nuevo criterio hll, de orden

n

Dado que el objetivo es seleccionar los pares de secuencias de modo que el coefi-
ciente de Jaccard Jg asociado sea mayor a un umbral, no necesitamos conocer el
valor exacto de Jg, basta con una aproximacion suficientemente buena. Por ejemplo,
suponiendo h = 0.8, si se obtiene una estimacion de 0.4 para Jg, y se puede asegurar
con cierta probabilidad que esta estimacion tiene un error no mayor a 0.3, entonces
podriamos realizar el descarte de este par a pesar de estar teniendo un error de casi

el 100 % en la estimacién.

Por esta razén, estimar Jg de una forma menos costosa y con garantias de error,
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permitiria crear un nuevo criterio de seleccion. Una forma inmediata de obtener
una estimacién de Jg de manera mas rapida, es utilizar sketches de Hyperloglog de
tamano menor al ya establecido para hacer las mediciones mas precisas. A conti-
nuacion se presenta la obtencién y definicién de este criterio, ademés del respectivo

andlisis de error.

4.2.1. Cota para el error de estimacién del coeficiente de

Jaccard

Sean A, B dos multiconjuntos no vacios de cardinalidades fijas tales que y|A| = |B|,
con v € [0, 1]. Es decir, |A| > |B|. Sean ademés t = |[AUB| y t, = |AUB|, el tamaiio
de la unién entre A y B, y su estimacion dada por un Hyperloglog de tamano p,

respectivamente. Segun (2.3), se tiene que
t, € I :=[t(1 — Z,0,),t(1 + Z,0,)] C RY,

con una probabilidad de a.

De lo anterior se pueden deducir las siguientes desigualdades (asumiendo que fp el):

0 < |t, —t| < Zyopt. (4.1)
t

0< —2 <t 4.2

1+ Zyop — (4.2)

Ademas, utilizando (4.2) y recordando que |A| < ¢, se tiene que

14 _, 4] _ 1A/ + Zaoy)
t = t fp '

Asi, como (1+ ) >0,

(1 +7)[4

L fzam}_
t

i
tp

Ahora, consideremos la funcién f; : I — R dada por

fJ(I) _ |A| + |B| — T _ (1+7)|A| 1

X X
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Notemos que f;(t) = J(A, B). Ademsas, f;(,) es una estimacién de J(A, B) que

denotaremos por J (A (A, B).

Sea n € N, notemos que f; es diferenciable n veces en I. En efecto,

(1 -+

:L‘n-i—l

Veel: fM)=(-1)"
Luego, dado zy € I, y aplicando el Teorema de Taylor, se tiene que

n_ ()
Ve el: fJ(x):Z Ji(!%)

=0

(x — x0)" + Rp(z).

Tomando x = fp €l yuxy=tel, se tiene que

~ £

7!

filty) = (fp — )" + Ral(ty)-

i=0
Luego, separando el primer término de la sumatoria y recordando que f;(t) =
J(A,B) y f;(i,) = J,(A, B), se tiene que:

. u 1+9)A
JAB) (A By~ S -1y LG, gy (4.4
i=1
De esta forma, podemos acotar a eff)(A, B) = |J,(A, B) — J(A, B)| como sigue:

(A, B) - J(A.B) ~ Z(—ni%@ ~ 1y

i=1
(1+7)|A]
i1 (t _t)
1 +’Y |A| i
_Z fi+14] £ — 1l
(L+IA] ;i
< Z Sy — ' 2o, (Por (4.1)

B (1 + VA = (Zaoy)!
N t Z il

Finalmente, utilizando (4.3)), se tiene que

1J,(A, B) — J(A, B)| < (1 +7) mm{ |A|(1 + Z, ap)}Z (Zaoy)'"

tp
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Utilizar el valor absoluto se justifica por la desigualdad triangular inversa (DTI). En
efecto, si M,, denota a la sumatoria del miembro derecho de (4.4]), entonces

’jp(A7B) - ‘](A>B)| - ‘Mn’

[T)(A.B) = J(A, B)| = | =M,
<| (a8 - 5. B)) + (-M)| (T

= | Ru(ty)|-

Asi, si J,(A, B) — J(A, B) es cercano a M, entonces |.J,(A, B) — J(A, B)| es igual

de cercano a |M,| (o més cercano).

Luego, definiendo

’

. . ‘A|(1 + Za0p> - (Zaa'p)i
Cp,a,n(A> B) = (1+")/) mln{l,T ZT

i=1
se tiene que
e (A, B) < Cpan(A, B).

Hemos encontrado entonces una cota para efjp) (A, B). Esta cota nos dice que la
distancia entre J(A, B) y J,(A, B) es a lo més de C, (A, B). Ademés,

" (Z,0,)
Cpan(A B) < (147) 0 D),

i=1

obteniéndose una cota independiente de la estimacién fp. Esta puede ser util para

calibrar el tamano del Hyperloglog a usar antes de realizar las comparaciones.

Es importante que fp pertenezca a [ para que asi las desigualdades se cumplan. Por
esta razén se utilizarda o = 95% a menos que se especifique lo contrario. De esta
forma Z, = 1.96. También seria valido tomar Z, = 3 para tener una confianza del
99.73 %, sin embargo es necesario que Z, sea lo menor posible para que C,,, sea

lo mas ajustada posible.

A modo de ilustrar como se comporta Cp , ,, en la Figura se muestra los valores
que puede tomar considerando n = 1 y tomando dos casos extremos: vy =0y v =1
(v = 1 indica multiconjuntos del mismo tamano y 7 = 0, que ambos multiconjuntos

son de tamano 0). En ambos casos se consideraron distintos valores de p. En los
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grificos se muestra cémo crece C, ,,, en funcién de |A|/f,, este tltimo valor se mueve
entre 0.5y 1 (pues se espera que |A| < t, < 2|A|). Se observa que al aumentar el valor
de p, rapidamente la cota disminuye. Ademds, se distingue claramente cuando las

dos posibles formas de C), , 1, segtin el valor del minimo que aparece en su expresion.

Se puede ver también en la Figura 4.1 que tomando p = 6, la cota no supera el valor
de 0.5. Si bien un valor 0.5 puede ser grande (el coeficiente de Jaccard se mueve entre
0y 1), puede ser un gran aporte cuando una pequena parte de los multiconjuntos de
k-mers son similares y la gran mayoria son poco similares (con respecto al coeficiente

de Jaccard), tal como se comprobard en la seccién 5.

Gréfica de Cp,q,1 CONy=0 Gréfica de Cp,q,1 CONy=1

o
o

1.0

~ o &

=]
<]
[
o
= ~ o A
o

12
13

12

13

o
o

Valores de Cp, 4,1
o
S

0.2

0.0
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Valores de |A|/ tp Valores de |A|/ tp
Figura 4.1: Grafico de C) 1. A la izquierda se muestra el caso extremo v = 0, y a
la derecha, el caso extremo v = 1. En ambos casos se muestra el valor de C,, , 1 para

distintos valores de p y para valor de |A|/#, entre 0.5 y 1. Ambas gréficas comparten

el mismo eje vertical.
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4.2.2. Andlisis de error de aproximacién R,(,)

La aproximacién (4.4) tiene un error asociado R, (t,) que esta dado por el Teorema

de Taylor. Primero notemos que

£ E) = T
(1 +)[4|

< .
— tn+2<1 _ Zaap)”+2

Asi, segin ([2.2)), se deduce que

oWkl =t
T 21 — Zyop)"t? (n+1)!

(1 + A" (Zaop)"
< P -4.1
= 12 (1 = Zyo,) "2 (n + 1)) (Por i.1)

2 200y it
< .
~ (1= Zyop)(n+ 1)\ 1 - Z,0,

La dltima desigualdad se explica con que (1 + ) < 2y |A] < t. Notar que si

|Ru(t)

Za0, < 1/2, entonces Zoop ) < 1, de modo que aumentar el orden disminuiria el
p ) 1-Zyop

error. A modo de ejemplo, si tomamos p = 6 se tiene que |R;(Z,)| < 0.1634.
4.2.3. Criterio hll, de orden n

Utilizando la misma notaciéon definida en la sub-seccién anterior, notemos que
|J(A, B) — J,(A, B)| < Cpapn = J(A,B) — J,(A, B) < Cpan-

Asi, J(A,B) < jp(A, B) + Cp.an, por lo que

A

Jp(A,B) + Cpon < h= J(A,B) < h. (4.5)

Esto nos permite construir el siguiente criterio de seleccién:

Definicién 4.1 (Criterio hll, de orden n). Sean p,n € N y sean Ly, Ly € ¥* dos
secuencias gendmicas. Entonces, tomando A = specy(Ly) y B = specy(Ls), y si-

guiendo la notacion de la sub-seccion anterior:
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s Si Jy(A, B) + Chan < h, entonces el par no se selecciona (se descarta).
L) jp(A, B)+ Cpan > h, entonces el par si se selecciona (se conserva,).

En la Figura se muestra un esquema que muestra el funcionamiento del criterio

propuesto.

Cp,a,n Z 6((]p)

| |
N N
0 jp hJ Jy+ Chan 1

7 (»)
| = Jpl =€)

Figura 4.2: Esquema nuevo criterio: C) ,, permite construir un intervalo centrado
en J, donde se espera que se encuentre J. Asi, si el extremo derecho de este intervalo

(Jp + Cp.an) €s menor que h, entonces se espera que J también sea menor que h.

Es claro entonces que el nuevo criterio depende principalmente de dos cosas. Primero,
que la cota propuesta C,,, se respete. De esta forma podemos asegurar que J <
jp + Cp.a.n evitando que hayan falsos negativos. Lo segundo es que la cota propuesta
Cp.an sea lo més pequena posible, de esta forma jp + Cpa.n estd mucho mas cerca

de J, resultando en menos falsos positivos.



Capitulo 5

Resultados

5.1. Configuracién de los experimentos

Los experimentos se implementaron en C+414 y se ejecutaron en un servidor con
sistema operativo Linux del departamento de Ingenieria Eléctrica de la Universidad
de Concepciéon. Este cuenta con un procesador Intel i9-10980XE con 18 nicleos
fisicos y 128 GB de RAM. Ademas, el servidor cuenta con un disco SSD de 1TB
NVMe Class.

Para compilar se utilizé g++ (GCC) versién 12.2.1. con las opciones -std=c++14,
-fopenmp, -03, -match=native. Como indica la segunda opcion, se utilizé fo-

penmp para paralelizar el programa.

Para la implementacién desarrollada se us6 la biblioteca ofrecida por Dashing [1] para
procesar las secuencias y construir los sketches de Hyperloglog. El codigo fuente esté

disponible en https://github.com /Zekess/criterio_seleccion

5.1.1. Valores de referencia

Para estudiar la efectividad del criterio propuesto se utilizaron los conjuntos de datos
de RefSeq (ver Cuadro [5.1)). Uno de los conjuntos de datos, denominado prefs en
la Tabla , contiene 286 genomas y fue construido por los autores de Dashing [1]
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con la finalidad de que los coeficientes de Jaccard de los respectivos pares cubran el

rango [0,1].

El tamano en memoria de las distintas secuencias es proporcional al largo de la se-
cuencia misma. Vemos entonces que los distintos conjuntos abarcan variados rangos
de tamano. Desde secuencias entre 0.4KB y 2.4MB (conjunto viral), hasta secuencias
entre 129MB y 4.2GB (conjunto vertebrate_mammalian). De esta forma, también se

evaltiia como se comportan los distintos criterios para distintos tamanos de secuen-

cias.
Nombre Simbolo | # elementos # pares | Tamano min. | Tamano max.
prefs U 281 39340 5.4MB 12MB
bacteriab0k Us 50000 | 1249975000 111KB 4.1MB
archaea Us 692 239086 480KB 5.6MB
fungi Uy 313 48828 2.2MB 133MB
plant Us 145 10440 13MB 11GB
protozoa Us 92 4186 6.3MB 222MB
vertebrate mammalian Uy 187 17391 129MB 4.2GB
vertebrate other Us 271 36585 69MB 5.1GB
viral Uy 11232 63073296 0.4KB 2.4MB

Cuadro 5.1: Detalle de los conjuntos con los que se realizé la experimentacién. En

particular, prefs es un conjunto de secuencias de origenes variados.

Por cada conjunto, se calcularon los sketches de Hyperloglogs necesarios y, utilizando
la operacion de fusién, se obtuvieron los sketches de Hyperloglog de las uniones de
todos los pares posibles. Por cada par de secuencias 51, Sy que se procesa, siendo
X1 = spec(S1) y Xo = speck(S2) y tomando a X; como el multiconjunto de mayor
cardinalidad del par, se extraen las siguientes cantidades:

1. J,(X1, Xy): Estimacién de J(X;, X,).

2. t,: Estimacién de t = | X UY| dada por los sketches auxiliares de tamaiio p.

3. ef,p): Error de estimacién de J, es decir, ef,m = |J (X1, X2) — Jp(X1, Xo)|.

Los valores de p utilizados fueron 4,5,6,7,8,9,10,11,12 y 13. Ademas se utilizd
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k = 31 (estandar de Dashing). Mientras no se especifique lo contrario, los valores de

h y a son 0.8 y 0.95, respectivamente. Se tomaron los valores que se obtienen con un

Hyperloglog de tamano p = 14 como referencia (valores verdaderos), pues el error

estandar relativo entregado por este Hyperloglog es de menos del 1%. Asi,

1. J(Xl,Xg) = j14(X1,X2).

2. |X1| == |X1|14.
3. t:£14.

X
4. v = | 2’14.

| X114

5.2. Meétricas de evaluacion

El problema consiste en seleccionar los pares de secuencias cuyos coeficientes de

Jaccard asociados sean mayor a un umbral. Este es un problema de clasificacion.

Asi, con el fin de evaluar el criterio propuesto, se hacen las siguientes definiciones

respecto a los pares de secuencias:

» Verdadero Positivo o True Positive (TP): Par cuyo coeficiente de Jaccard

asociado es mayor o igual que h y no es descartado por el criterio.

Falso Positivo o False Positive (FP): Par cuyo coeficiente de Jaccard

asociado es menor que h y no es descartado por el criterio.

Verdadero Negativo o True Negative (TN): Par cuyo coeficiente de Jac-

card asociado es menor que h y es descartado por el criterio.

Falso Negativo o False Negative (FIN): Par cuyo coeficiente de Jaccard

asociado es mayor o igual que h y es descartado por el criterio.

Para evaluar los resultados se utilizaran las siguiente métricas:

» Precisién o Accuracy (ACC): Proporcién entre pares clasificados correc-

tamente y el total de pares procesados. Se calcula como

TP+TN

ACC

T TP+ FP+TN+FN’
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» Sensibilidad o True Positive Rate (TPR): Capacidad del criterio de cla-
sificar correctamente los pares positivos. Se calcula como

TP

TPR = ———.
h TP+ FN

» Especificidad o True Negative Rate (TINR): Capacidad del criterio de
clasificar correctamente los casos negativos. Se calcula como

TN

TNR = ——=.
r TN+ FP

Notar que estas definiciones son vélidas tanto para el criterio propuesto como para

el criterio directo.

Ademas, también es necesario comparar las velocidades o tiempos de ejecucion al
utilizar el criterio. Para ello se considera la aceleracién. La aceleracién de un expe-

rimento A con respecto a un experimento B esta dada por:

Tiempo experimento B

Aceleracion = —; - .
Tiempo experimento A
Asi, una aceleracién mayor a 1 indica que el experimento A tarda menos tiempo que

el experimento B (es mas rapido).

Respecto al proceso de calculo del coeficiente de Jaccard y de seleccion de pares,
el mayor peso en cuanto a cdlculos esta en el niimero de comparaciones realizadas
para estimar la cardinalidad de la unién. Supongamos que se tienen n secuencias
genémicas y N = n(n—1)/2 pares de genomas. Entonces, si no se aplica ningin cri-
terio, se deben realizar 2'* N comparaciones. De forma similar, utilizando el criterio

de seleccion hll, de orden n, se obtiene un nimero de comparaciones dado por

2"(FP + TP) 4 27 - N.

Pues se deben comparar todos los pares clasificados como positivos por un Hyperlo-
glog de tamano 14 y ademas se hacen todas las comparaciones entres los sketches de

tamano p. Se espera que el nimero de comparaciones sea alto para valores pequenos
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de p como p =4 o p = 5, pues el error resultante del Hyperloglog es mas grande, ge-
nerando una mayor cantidad de falsos positivos. También se espera que para valores
grandes de p, como p = 12 o p = 13, el nimero de comparaciones también sea alto,
pues en este caso los sketches auxiliares son casi del mismo tamano que el sketch
grande que es de tamano 14, provocando que el cdlculo auxiliar sea casi tan pesado
como el célculo principal (aunque el nimero de falsos positivos deberfa ser mucho

m&s pequeno).
Por otro lado, el criterio directo resulta en un nimero de comparaciones dado por
2'%(FP + TP),

ya que solo compara los sketches de Hyperloglog de tamano 14 de los pares clasifi-

cados como positivos.

Se espera que el criterio hll, tenga una menor cantidad de falsos positivos (FP) que el
criterio directo, de manera que se reduzca el nimero de comparaciones. En cuanto a
los verdaderos positivos (TP), no hay competencia realmente, pues el criterio directo
detecta a todos los verdaderos positivos de forma exacta, su problema es la cantidad

de falsos positivos.

Respecto al uso de memoria, es claro que el criterio directo no ocupa nada de memo-
ria adicional, a diferencia del criterio hll, que si utiliza los sketches auxiliares (aunque
estos son pequenos). Para medir este impacto, se considerard la memoria utilizada
por cada criterio como la cantidad de buckets totales que se deben almacenar. Asi, el
no utilizar ningtin criterio resulta en un uso de memoria de 2'*-n unidades. Utilizar
el criterio directo, como ya se menciond, resulta en la misma cantidad de uso de
memoria, pues no se utiliza memoria adicional. Sin embargo, el criterio propuesto,
considerando un Hyperloglog de tamano p, utiliza una cantidad de memoria dada
por
(2" +2P) - .

Es decir, este criterio ocupa (1 + 2P~!) veces la memoria que utiliza el proceso sin
ningin criterio de seleccion. Si normalizamos con respecto a la memoria que usa el

caso base (sin criterio), se obtiene la grifica de la Figura[5.1]
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Unidades de memoria usadas por cada criterio.

ui 151 @ Criterio: hll adicional. ®

3 —— Sin criterio y cota simple.
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Figura 5.1: Fraccién de memoria usada por cada criterio, con respecto a la memoria
utilizada al no usar ningun criterio. La linea roja es para referencia y representa el

5% de memoria adicional.

Se observa que hasta p = 10, la memoria adicional es menos del 10 %. Incluso,
utilizando valores de p menores que 10, nos aseguramos un uso adicional de memoria

menor al 5%.

5.3. Criterio hll, de orden 1

Una cota (), 4, mas pequena implica una menor cantidad de falsos positivos. En
otras palabras, se seleccionardan menos pares que tengan un coeficiente de Jaccard
menor al umbral h, lo que resultarda en un menor tiempo invertido en comparar
sketches de Hyperloglog de gran tamano. Por lo tanto, es de nuestro interés elegir

los parametros de manera que la cota sea lo mas pequena posible.

El parametro p regula el tamano de los sketches auxiliares. Buscamos que p sea lo
suficientemente pequeno como para que la construccién de los sketches de Hyper-

loglog auxiliares y el célculo de C),,, no sean costosos (justificando asi el uso del
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criterio). Sin embargo, también es necesario que p sea lo suficientemente grande para
que el error asociado con los sketches de Hyperloglog auxiliares sea bajo y, por ende,

la cota C), 4, no sea muy holgada.

El parametro « regula la confianza en la estimacion proporcionada por los sketches
auxiliares. Aunque C), , , aumenta conforme aumenta «, la construccion de esta cota
depende de que se satisfagan las desigualdades (4.1) y (4.2). En consecuencia, como
se menciond en la seccién [£.2.1] se eligié o como 0.95.

Finalmente, el parametro n controla el error de la aproximacién del Teorema de
Taylor. Valores mas grandes de n implican una mejor aproximacién, pero también
una cota Cp ,, mas grande, mientras que valores mas pequenos de n resultan en lo
contrario. Por lo tanto, es conveniente seleccionar n = 1 si se busca minimizar la
cota, pero existe el riesgo de que el error de aproximacion sea mayor y, por lo tanto,

haya maés falsos negativos (disminuyendo el valor de TPR).

El objetivo del filtrado de pares de secuencias es reducir la cantidad de comparaciones
costosas a realizar, pero minimizando la pérdida de pares cuyo coeficiente de Jaccard
asociado sea mayor que h, pues esta es la informacion valiosa que se desea rescatar
finalmente. Por lo tanto, es necesario encontrar un equilibrio con el valor de n de
manera que sea lo mas bajo posible y atn asi logre un valor de T'PR suficientemente

alto.

A través de experimentos, se observo que el criterio de orden 1 ofrece buenos resul-
tados en términos de T'P R, alcanzando valores superiores al 0.99. Por esta razon, los

resultados experimentales corresponden principalmente a los del criterio de orden 1.

5.3.1. Exito de la cota Chal

Como primer resultado, se evalia si la cota propuesta efectivamente se respeta. Para
ello, se calcula, por cada clase, el porcentaje de pares para los cuales ef,p ) < Cran-

Los resultados se presentan en el Cuadro

La primera observacién es que, tal como se esperaba, en todas las clases se obtuvo

una tasa de éxito cercana al 95 % para la cota propuesta. Ademads, en promedio, el
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Criterio | U | U | Us| U] U| U] | Us| U | Media|

hlly 92.56 | 97.62 | 98.15 | 97.25 | 98.03 | 96.25 | 96.76 | 97.58 | 96.88 96.79
hlls 9755 | 9744 | 9795 | 97.28 | 97.84 | 96.97 | 94.38 | 97.81 | 96.87 97.12
hllg 96.47 | 97.84 | 97.87 | 9843 | 95.76 | 9742 | 95.15 | 97.24 | 96.66 96.98
hll; 96.35 | 9793 | 96.98 | 98.09 | 96.21 | 97.99 | 95.88 | 98.19 | 96.80 97.16
hllg 93.87 | 96.79 | 97.67 | 97.54 | 97.22 | 97.61 | 9591 | 97.29 | 96.73 96.74
hllg 93.77 | 93.81 | 96.80 | 95.87 | 93.96 | 96.82 | 94.43 | 97.63 | 96.57 95.52
hll;o 94.45 | 9495 | 9542 | 96.51 | 95.30 | 97.87 | 96.53 | 95.59 | 96.45 95.90
hll4 96.80 | 95.88 | 97.19 | 96.05 | 96.23 | 97.64 | 97.06 | 96.89 | 97.19 96.77
hll;» 95.03 | 9493 | 97.61 | 97.81 | 96.55 | 97.25 | 97.88 | 97.50 | 98.00 96.95
hll; 3 98.73 | 98.88 | 99.19 | 98.87 | 99.20 | 99.57 | 98.64 | 98.82 | 99.41 99.03

Media | 95.56 | 96.61 | 97.48 | 97.37 | 96.63 | 97.54 | 96.26 | 97.45 | 97.16 | 96.90 |

Cuadro 5.2: Porcentaje de éxito de la cota C) 41

éxito se mueve entre 95.56 % y 97.54 % entre clases y entre 95.52 % y 99.03 % para

distintos valores de p.

5.3.2. Meétricas de evaluaciéon para a =0.95y h = 0.8

Respecto a la métricas de evaluacion ACC, TPR y T'N R, los resultados se presentan
en las Cuadros 5.3 5.4 y p.5

Se observa que el ACC'y el TNR se comportan muy similar. Esto se debe a que
la gran proporcion de pares son verdaderos negativos o falsos positivos. Como el
TN R representa qué tan bien se filtran los pares negativos, es la clave para reducir
los tiempos de comparacién. En promedio, desde p = 6 ya se alcanza un TN R del
98.4 %, siendo una mejora considerable en comparacién al 57.5 % y 88.6 % obtenidos
con p =4y p = >5. Comparando con el criterio directo, vemos que desde p = 5 el
criterio propuesto ya es mejor filtrando los pares negativos. Sin embargo, depende del
conjunto qué tanta es esta diferencia. El filtrado dado por el criterio directo depende
totalmente del conjunto, siendo factible fabricar un conjunto artificial donde el TN R
de este criterio sea de 0. Mas, el TN R del criterio propuesto se muestra consistente

a lo largo de los distintos tipos de conjuntos, ademas de mejorar al aumentar el valor
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| Criterio | | | U | | Us| U | | Us| Uy || Media |

Directo | 23.3 | 629 | 67.1 | 70.0 | 84.6 | 81.1 | 485 | 788 | 894 67.3
hlly 8.8 | 525 | 482 | 532 | 641 | 522 | 63.0| 58.6 | 67.2 57.6
hlls 84.8 | 85.9 | 828 | 895 | 928 | 89.9 | 87.1 | 91.7 | 93.0 88.6
hllg 93.6 | 96.8 | 98.6 | 99.6 | 99.6 | 99.6 | 98.7 | 99.5 | 99.8 98.4
hll; 95.9 | 97.7 | 99.2 | 100.0 | 99.9 | 99.9 | 99.7 | 99.9 | 100.0 99.1
hllg 97.8 | 99.1 | 99.2 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.8 | 99.9 | 100.0 99.5
hllg 98.9 | 99.9 | 99.3 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.8 | 100.0 | 100.0 99.8
hll;o 98.9 | 99.9 | 99.3 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.9 | 100.0 | 100.0 99.8
hll;, 99.1 | 100.0 | 99.7 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.9 | 100.0 | 100.0 99.8
hll;o 99.5 | 100.0 | 99.7 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.9 | 100.0 | 100.0 99.9
hll;3 99.9 | 100.0 | 99.9 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.9 | 100.0 | 100.0 100.0

| Media | 86.4 | 90.4 | 90.3 | 92.0 | 94.6 | 93.0 | 90.6 | 93.5 | 954 | 91.8 |

Cuadro 5.3: Precisién del criterio de orden 1 sobre las distintas clases y para distintos

valores de p.

| Criterio |ty | W | Us| U] U | U | U | Us| Uy || Media |
Directo | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 [ 100.0 || 100.0
hil, 99.7 | 99.8 | 100.0 | 100.0 | 100.0 [ 100.0 | 90.0 | 100.0 | 99.5 || 98.8
il 100.0 | 99.7 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 80.0 | 100.0 | 100.0 | 99.0 || 97.6
hilg 1000 | 99.9 | 986 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.3 || 99.8
hll; 100.0 | 99.9 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.8 || 100.0
hlg 100.0 | 99.9 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 || 100.0
hilo 99.7 [ 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 || 100.0
hily | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 || 100.0
hily | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 || 100.0
hly 97.5 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.7
hilis | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 || 100.0

| Media | 99.7 | 99.9 | 99.9 | 100.0 | 100.0 | 98.2 | 99.1 [ 100.0 | 99.8 || 99.6 |

Cuadro 5.4: TPR del criterio de orden 1 sobre las distintas clases y para distintos

valores de p.

de p.
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Criterio U Us Us Uy Us Us U Us Uy || Media
Directo | 22.6 | 62.6 | 67.1 | 70.0 | 84.6 | 81.1 | 485 | 788 | 89.4 67.2
hlly 58.5 | 52.3 | 481 | 53.2| 64.1| 522 | 63.0| 586 | 67.2 57.5
hlls 84.7 | 85.8 | 827 | 895 | 928 | 89.9 | 87.1 | 91.7 | 93.0 88.6
hllg 935 | 96.8 | 986 | 996 | 996 | 99.6 | 98.7 | 99.5 | 99.8 98.4
hll7 95.8 | 97.7 | 99.2 | 100.0 | 999 | 99.9 | 99.7 | 100.0 | 100.0 99.1
hllg 97.8 | 99.1 | 99.2 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.8 | 100.0 | 100.0 99.5
hllg 98.9 | 99.9 | 99.3 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.9 | 100.0 | 100.0 99.8
hll;g 98.9 | 99.9 | 99.3 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.9 | 100.0 | 100.0 99.8
hllyy 99.1 | 100.0 | 99.7 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.9 | 100.0 | 100.0 99.8
hllys 99.6 | 100.0 | 99.7 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 99.9
hll;3 99.9 | 100.0 | 99.9 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 || 100.0

] Media \ 86.3 \ 90.4 \ 90.2 \ 92.0 \ 94.6 \ 93.0 \ 90.6 \ 93.5 \ 95.4 H 91.8 \

Cuadro 5.5: TN R del criterio de orden 1 sobre las distintas clases y para distintos

valores de p.

La sensibilidad (o TPR) con el criterio propuesto casi siempre es del 100 % o muy
cercana. A excepcion de dos casos, para Ug con p = 5 y para U; con p = 4. Sin
embargo, al observar con més atencién estos casos, resulta que el total de positivos
es de 5 y 10, respectivamente. Y el criterio se equivoco 1 vez en cada caso, bajando
abruptamente el TPR.

El criterio clasifica casi perfectamente a todos los pares positivos. En promedio,
desde p = 6 el TPR no baja del 99.7%.

Dado que todos los pares positivos son clasificados casi perfectamente, la cantidad

de falsos negativos F'N es casi 0. De esta forma,

TP +TN
1—ACC =1-
TP+ FP+TN+ FN
B FP+ FN
TP+ FP+TN—+FN
FP

“TPYFPLTN+FN
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Es decir, gracias a que T PR es muy cercano al 100 %, se puede deducir que 1 — ACC
es muy cercano a la proporcion de F'P con respecto al total de pares. Esta es la

proporcion que se desea reducir.

Por otro lado, también se realizaron las mediciones para otros valores de h y para
otros valores de Z,. Estos se muestran en las Cuadros[5.0]y[5.7 Se escogié utilizar un
valor de p = 6 pues es el valor que mejor desempeno mostraba en los experimentos

pasados. Las métricas se calcularon sobre el conjunto bacterias50k.

h Criterio | ACC TPR TNR

0.7 | Directo | 0.4063 1 0.402394
0.8 | Directo | 0.628573 | 1 0.626404
0.9 | Directo | 0.789781 | 1 0.788908

0.7 hllg 0.954202 | 0.991931 | 0.953953
0.8 hllg 0.967977 | 0.999157 | 0.967795
0.9 hllg 0.971854 | 0.997699 | 0.971747

Cuadro 5.6: Métricas para distintos valores de h (o = 0.95)

@ Criterio | ACC TPR TNR

- Directo | 0.628573 | 1 0.626404
0.683 hllg 0.983443 | 0.991594 | 0.983396
0.95 hllg 0.967977 | 0.999157 | 0.967795
0.997 hllg 0.874456 | 0.999977 | 0.873723

Cuadro 5.7: Métricas para distintos valores de a (h = 0.8)

Se observa que ambos criterios mejoran al aumentar el valor de h, pero el criterio
directo mejora de forma mucho mas notoria. Por otro lado, al aumentar «, el TPR
del criterio hll, aumenta, pero el TNR baja, pues la cota se vuelve mas holgada.
Atn asi, el criterio propuesto se observa bastante consistente en los distintos casos.
Si bien el TN R tiene sentido que sea mas alto para o = 0.684, llama la atencion el
resultado del TPR para este mismo caso, es muy alto. Es posible que la cota sea

mas holgada de lo que se esperaba,



5.3 Criterio hll, de orden 1 43

5.3.3. Tiempos de comparacion

Se realiz6 el experimento de obtener los pares positivos para cada clase, sin filtrar
con algun criterio (realizando todas las comparaciones entre sketches de tamano 14),
utilizando el criterio directo y, el criterio hll, de orden 1. Para las 3 situaciones se

midié el tiempo de ejecucion.

Los tiempos totales de cada experimento se muestran en las Figuras [5.2] y
Los tiempos se muestran en escala logaritmica ya que la diferencia de tiempo es muy
grande entre los conjuntos mas pequenos y los mas grandes. Se ve que en los tres
casos, el tiempo que toma en realizar las comparaciones para seleccionar el conjunto
que cumpla la condicién J > h se comporta de forma similar. Ademas, se observa
que para las distintas clases, el criterio hll, de orden 1 se comporta similar para los
distintos valores de p. El menor tiempo de comparacién se alcanza entre p = 6 y

p=2_8.

Tiempo de comparacion para las distintas clases (sin criterio). En escala logaritimica.

Clase
[« c < < [« [y (= [
© ~ o [ EN w N [

<
<
-
o
~
_
o
W

1074 1073 1072 107t 10° 10t
Tiempo de comparacién en segundos
Figura 5.2: Grafico del tiempo de comparaciones para las distintas clases al no usar

ningun criterio para filtrar.

Por otro lado, para estudiar la ganancia, se evalia la aceleracién del experimento
al utilizar el criterio hll, de orden 1 con respecto a no utilizar ningin criterio de

filirado (Ver Figura[5.5).
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Tiempo de comparacién para las distintas clases (Criterio directo). En escala logaritimica.
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Figura 5.3: Gréfico del tiempo de comparaciones para las distintas clases al usar el

criterio directo para filtrar.

Tiempo de comparacion para las distintas clases (Criterio hll,). En escala logaritimica.
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Figura 5.4: Gréfico del tiempo de comparaciones para las distintas clases al usar el

criterio hll, de orden 1 con distintos valores de p para filtrar.

Guidndonos por la media geométrica de las aceleraciones (media estandar para com-

parar aceleraciones) para las distintas clases, se observa que entre p = 6y p = 8
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Aceleracion del criterio hll, de orden 1 con respecto a no filtrar

12 —— prefs
archaea
~w fungi
--e-- plant
10 -=- protozoa
e vertebrate_mammalian? ;
vertebrate_other i'
--v- viral
8 bacteria50k
Media geométrica

Aceleracion

10 12

8
Valor de p

Figura 5.5: Gréfico de la aceleracién del tiempo de comparaciones usando el criterio
hll, de orden 1 con respecto a no usar ningin proceso de filtrado, usando distintos

tamanos p para los sketches auxiliares.

es cuando mas ganancia hay en cuanto a tiempo, lograndose que las comparaciones
se ejecuten cerca de 9 veces més rapido. Tal como se esperaba, para bajos valores
de p la aceleracién es mas baja, pues el filtrado no es tan bueno (bajo TNR). Al
otro extremo, cuando p es alto, el filtrado es excelente, pero se vuelve muy costoso
calcular Cp 4,1, al punto de no ser realmente conveniente aplicar el criterio, pues se

comparan sketches auxiliares de tamanos muy cercanos a los sketches grandes.

Comparamos también la aceleracion del criterio hll, de orden 1 con respecto al crite-
rio directo (Ver Figura . La media geométrica indica que entre p =6y p = 8 se
alcanza una aceleracién cercana a 2.5. Es decir, se reduce el tiempo de comparacio-
nes a menos de la mitad. Sin embargo, hay més varianza entre las distintas clases,
estan mas separadas las curvas. Esto se debe a que el criterio directo tiene variados
TNR para las clases, y la ventaja en tiempo del criterio hll, depende justamente
de la ventaja en cuanto al TN R. Por esta razén, las dos curvas que alcanzan las

mayores aceleraciones corresponden a las clases donde el criterio directo tiene los
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TNR mas bajos. De forma similar, la aceleraciéon es més baja para las clases que

tienen un T'N R alto para el criterio directo.

Aceleracion del criterio hll, de orden 1 con respecto al criterio directo

—e— prefs
archaea
~w- fungi
5 --e- plant
—=- protozoa
- vertebrate_mammalian
vertebrate_other ",
--w- viral
bacteria50k ‘\._
—— Media geométric, -

S
/

Aceleracion

Valor de p

Figura 5.6: Gréfico de la aceleracién del tiempo de comparaciones usando el criterio
hll, de orden 1 con respecto al usar el criterio directo, usando distintos tamanos p

para los sketches auxiliares.

Una ventaja del criterio propuesto entonces, es la consistencia que presenta al mo-
mento de filtrar (como se ve en la Figura [5.5). A diferencia del criterio directo que
depende muy fuertemente del conjunto de secuencias y de las cardinalidades de los

respectivos conjuntos de k-mers.

Como se mencioné en la seccién 3, es posible fabricar un conjunto para el cual
el criterio directo tenga un T'N R de 0, secuencias tales que sus conjuntos de k-
mers tengan cardinalidades muy similares pero que sean disjuntos. En este caso el
criterio directo se comporta igual a no utilizar ningun filtrado y realizar todas las
comparaciones posibles. Sin embargo, como los Jaccard en este caso serian muy
cercanos a 0, lo mas probable es que el criterio hll, no tenga problemas y clasifique
a todos los pares como negativos, logrando un T'N R cercano a 1. Por el contrario,

también es posible fabricar un conjunto de secuencias de modo que los conjuntos de
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k-mers tengan el mismo tamano y todos los pares un coeficiente de Jaccard mayor
al umbral h. En este caso, el criterio directo filtraria a la perfeccién, superando al
criterio hll,. Sin embargo, en este caso la realidad es que no se estarfa haciendo
ningun filtrado, pues todos los pares son positivos, por lo que efectivamente ambos
criterios no ahorrarian tiempo en comparacién a no utilizar ningin criterio. Asi, el
caso que favorece al criterio directo es un caso de poco interés, pues el problema

original desaparece (filtrar lo més posible).

Similar a como se hizo con las métricas, también se realizaron mediciones de tiempo
para otros valores de h y «. Estos se muestran en las Cuadros [5.8]y 5.9} Se escogié
utilizar un valor de p = 6 pues es el valor que mejor desempeno mostraba en los

experimentos pasados. Las trabajé sobre el conjunto bacteriasdOk.

h Criterio | Construccién | Comparaciones
0.7 | Directo | 282.035 774.863
0.8 | Directo | 278.411 482.172
0.9 | Directo | 278.196 274.545
0.7 hllg 349.435 203.197
0.8 hllg 349.564 181.547
0.9 hllg 349.461 181.336

Cuadro 5.8: Tiempos para distintos valores de h (o = 0.95), en segundos.

«@ Criterio | Construccién | Comparaciones
- Directo | 278.411 482.172
0.683 hllg 349.539 159.947
0.95 hllg 349.564 181.547
[ 0.997 | hllg | 349.383 | 316.789 |

Cuadro 5.9: Tiempos para distintos valores de a (h = 0.8), en segundos.

Los resultados son acordes a las métricas obtenidas para estos casos. En particular
se observa la desventaja de usar un valor muy alto de «, pues la holgura de la
cota C) o.n provoca muchos falsos positivos (bajo T'N R), ralentizando el proceso de
comparacion. Por esta razén, pareciera que a = 0.95 lleva a un equilibrio entre una

cota mas ajustada y que al mismo tiempo se cumpla.
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5.4. Criterio hll, de orden superior

A pesar de los buenos resultados del criterio hll, de orden 1, es natural revisar qué
sucede si se aumenta el orden. Dado que la cota C,,, crece y el error disminuye,
se espera que el T'PR aumente y el TN R baje, es decir, se seleccionaran de mejor

forma los pares positivos, pero se dejaran pasar muchos pares negativos.

Dado que el objetivo es ilustrar lo que sucede al aumentar el orden del criterio, sélo
se trabajoé con la clase prefs. Se utilizo o = 0.95 y se realiz6 el experimento para
distintos valores de p. Los resultados se muestran en Cuadro y Cuadro [5.11

Criterio | Exito Cp a2 | ACC | TPR | TNR
Directo | N.A. 0.233 | 1.000 | 0.226
hil 0.962 0.435 | 1.000 | 0.429
hil 0.989 0.772 | 1.000 | 0.770
hilg 0.980 0.931 | 1.000 | 0.931
hil; 0.978 0.953 | 1.000 | 0.953
hilg 0.954 0.975 | 1.000 | 0.975
hilg 0.956 0.989 | 1.000 | 0.989
hil; 0.979 0.989 | 1.000 | 0.989
hily; 0.987 0.991 | 1.000 | 0.991
hil; 0.968 0.995 | 0.975 | 0.995
hil; 3 0.997 0.999 | 1.000 | 0.999

Cuadro 5.10: Métricas al utilizar el criterio de orden 2 con el conjunto prefs, usando

distintos valores de p. Se utilizé a = 0.95 y h = 0.8.

Se observa que el criterio, como se esperaba, mejora el porcentaje de éxito de la cota
Cp.an al aumentar n. Sin embargo, el aumento de la cota es bastante pequeno, al
punto en que, si bien se ven mejores resultados, no son realmente significativos. Se
respalda la idea de que el criterio de orden 1 es suficiente para realizar el filtrado. Sin
embargo, el aumento del orden, y por lo tanto de la cota, tuvo un impacto pequeno
en el TN R, por lo que igual puede considerarse usar un criterio de orden mayor, ya
que el costo computacional es el mismo para cualquier orden y se tendra una mayor

confianza sobre la seleccion de pares positivos ("N R).
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Criterio | Exito Cp a3 | ACC | TPR | TNR
Directo | N.A. 0.233 | 1.000 | 0.226
hil, 0.965 0.412 | 1.000 | 0.405
hils 0.990 0.760 | 1.000 | 0.758
hilg 0.981 0.931 | 1.000 | 0.930
hil; 0.979 0.953 | 1.000 | 0.953
hilg 0.955 0.975 | 1.000 | 0.976
hllg 0.956 0.989 | 1.000 | 0.989
hily 0.980 0.989 | 1.000 | 0.989
hily 0.987 0.991 | 1.000 | 0.991
hil; 0.968 0.995 | 0.975 | 0.995
hily 3 0.997 0.999 | 1.000 | 0.999

Cuadro 5.11: Métricas al utilizar el criterio de orden 3 con el conjunto prefs, usando

distintos valores de p. Se utilizé a = 0.95 y h = 0.8.

5.5. Descarte de pares parecidos

Dado que el problema esta en encontrar pares cuyo coeficiente de Jaccard supere
un umbral, el criterio se construyé de forma de descartar aquellos pares que muy
seguramente no cumplian la condicién. Sin embargo, también podria ser 1til buscar
aquellos pares cuyo coeficiente de Jaccard sea menor al umbral, es decir, buscar a

los pares menos similares.

En la deduccién del criterio se llegé a la implicancia de (4.5)). Sin embargo también
es posible plantear que jp(A, B) —Cpan < J(A, B) y, por lo tanto,

A

Jp(A,B) — Cpan >h = J(A,B) > h. (5.1)

Asi, para este problema de encontrar los pares poco similares se puede definir un

criterio andlogo utilizando la misma cota Cp 4 :

Definicién 5.1. Sean p,n € N y sean S1, 52 € X* dos secuencias genomicas. En-
tonces, tomando A = specg(S1) y B = specy(Ss), y siguiendo la notacion de la

sub-seccion anterior:

= Si J,(A,B) — Cpon > h, entonces el par no se selecciona (se descarta,).
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s Si Jy(A,B) — Cpon < h, entonces el par si se selecciona (se conserva).

Sin embargo, en un conjunto de secuencias se espera que sean pocas las que son
parecidas en comparaciéon a las que son poco similares, por lo que el filtrado es

mucho maés desafiante.

Se usé el conjunto prefs para realizar el experimento con distintos tamanos p de
los sketches auxiliares, considerando a@ = 0.95 y n = 1 para calcular la cota. Las

métricas resultantes se muestran en la Cuadro

Criterio | ACC | TPR | TNR

hlly 0.930 | 1.000 | 0.102
hlls 0.933 | 1.000 | 0.139
hllg 0.960 | 1.000 | 0.485
hll; 0.962 | 1.000 | 0.511
hllg 0.990 | 1.000 | 0.869
hllg 0.997 | 1.000 | 0.956

hll;0 0.997 | 1.000 | 0.968
hil;1 0.998 | 1.000 | 0.978
hll; 2 0.999 | 1.000 | 0.992
hll;3 0.999 | 1.000 | 0.991

Cuadro 5.12: Métricas al aplicar el criterio para resolver el problema invertido con

el conjunto prefs, usando distintos valores de p. Se utilizé6 « = 0.95, h =02y n = 1.

Los resultados son bastantes similares a los del problema original, sin embargo se ve
que el TN R parte mucho mas bajo y recién para p = 9 alcanza un valor superior a
0.9. Tal como se esperaba ya que la proporciéon de pares cuyo Jaccard es cercano a

h = 0.2 es mucho mayor que la de pares con Jaccard cercano a h = 0.8.

Asi, el criterio propuesto también puede ser adaptado para enfrentar este problema
de filtrado por la izquierda (seleccionar pares con Jaccard bajo un umbral). Sin
embargo, hay que tener en cuenta que se requerird un valor de p mayor para alcanzar

precisiones altas sobre los pares negativos.



Capitulo 6

Discusion final

6.1. Conclusiones

La condicién de seleccionar los pares de secuencias que cumplan con superar un cierto
umbral para su coeficiente de Jaccard, permite crear criterios de seleccién de modo
de no tener que realizar todas las comparaciones posibles. Esto es relevante pues el
nimero de comparaciones crece cuadraticamente con la cantidad de secuencias, y

gracias a las nuevas tecnologias, esta crece rapidamente.

El criterio propuesto se muestra efectivo para descartar pares que no superen el
umbral, alcanzando una precisién promedio del 98 % sobre los pares negativos
(T'NR), permitiendo reducir considerablemente el niimero de comparaciones necesa-
rias. Ademas, si bien el uso del criterio requiere crear sketches adicionales, se observo
que el costo-beneficio de usarlo sigue siendo positivo, segiin se muestra en las gréaficas
de aceleracion, alcanzando a seleccionar los pares cerca de 9 veces mas rapido que
si no se ocupara ningun criterio, y cerca de 3 veces mas rapido en comparacion al

criterio directo.

Se cumple asi el primer objetivo de esta memoria sobre proponer un criterio basado
en Hyperloglog respaldado por el respectivo analisis de error. Ademads, a través de

la implementacion y comparaciéon de este nuevo criterio con el criterio directo, se

o1
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logran también el segundo y tercer objetivo.

Si bien el contexto de la memoria es similitud genémica, el criterio utilizado realmen-
te sélo pide que los datos sean multiconjuntos. Asi, cualquier problema relacionado
con similitud de multiconjuntos podria verse beneficiado del nuevo criterio hll,,. Por

ejemplo, similitud de textos.

6.2. Trabajo Futuro

Hyperloglog es uno de los tantos sketches que permite trabajar con cardinalidad y
similitud. Mash, por ejemplo, utiliza el sketch de MinHash. Asi, queda el trabajo de
explorar nuevos criterios con diferentes sketches con el fin de agilizar el procesamiento
de secuencias y de su similitud. Por otro lado, también es posible explotar la forma
en que se realizan las estimaciones para construir nuevos criterios. En particular, la
media harmonica que utiliza el sketch de Hyperloglog tiene propiedades que podrian
ser usadas para crear un filtro adicional sin necesidad de construir el sketch de mayor

tamano de la union.

Ademas, la cota C), ., se construye en base a desigualdades que se cumplen con una
probabilidad de «.. Sin embargo, pareciera que a = 0.683 igual da buenos resultados.
Esto podria indicar que la cota propuesta se pueda ajustar ain més. Explorar es

posibilidad también queda como trabajo futuro.
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