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Abstract

A multiple sequence alignment is an important tool for studying and re-
presenting similarities between a set of biological sequences — such as DNAs,
RNAs and proteins. This study allows relevant information to be obtained
from these sequences, i.e. their functional and evolutionary relations as well
as their internal structures. Due to its importance, several methods have been
proposed as a solution to this problem. Nonetheless, the problem’s inherent
complexity, which is described as computationally NP-Hard, leads to prohibi-
tive execution times in scenarios with large numbers of lengthy sequences.

In this work, we present a complete implementation of the Progressive
Alignment heuristic method, using hybrid parallelism for environments with
multiple GPU devices. This approach allows the construction of global align-
ments between datasets of numerous lengthy sequences in reasonable time.

Our implementation achieves expressive results, showing speedups of up to
380 when compared to the parallel ClustalW-MPI aligner for datasets obtained
from NCBI's sequence databases.
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Resumo

O alinhamento de multiplas sequéncias € uma ferramenta importante para
o estudo e a representacao de similaridades entre conjuntos de sequéncias
biolégicas — como DNAs, RNAs e proteinas. Este estudo permite a obtencao
de informacoes relevantes destas sequéncias, como suas relacées funcionais,
evolucionarias e estruturas internas. Devido a sua importancia, varios mé-
todos foram propostos como solucao a este problema. Entretanto, a comple-
xidade inerente do problema, que é apresentado como computacionalmente
NP-Dificil, conduz a tempos de execucao proibitivos em cenarios com muitas
sequéncias longas.

Neste trabalho, apresentamos uma implementacao completa para o método
heuristico de Alinhamento Progressivo utilizando paralelismo hibrido para am-
bientes com multiplas GPUs. Esta abordagem permite a construcao de alinha-
mentos globais entre bases com muitas sequéncias de comprimentos longos
em tempo razoavel.

Nossa implementacao atinge resultados expressivos, apresentando spee-
dups de até 380 quando comparado ao alinhador paralelo ClustalW-MPI para
sequéncias reais obtidas do banco de dados do NCBI.
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CAPITULO

1

Intfroducdo

A bioinformatica, como um campo cientifico interdisciplinar, estuda uma
miriade de problemas relacionados a biologia com o uso de ferramentas com-
putacionais. No estudo da evolucao ou das funcdées de macromoléculas bio-
logicas — tais como DNA, RNA ou proteinas —, a necessidade de comparacao
entre moléculas de diferentes seres ou espécies € um problema comum. Em
geral, como as moléculas consideradas sao polimeros que podem ser repre-
sentados por uma sequéncia de caracteres, compara-las, na pratica, consiste
em alinhar as sequéncias correspondentes.

Intuitivamente, um alinhamento busca inserir espacos — ou gaps — em cada
sequéncia tal que, dado um esquema para pontuar pares de caracteres e pos-
siveis gaps, a pontuacao geral do alinhamento seja maximizada ou minimi-
zada. Um alinhamento pode ser global, o qual encontra o melhor alinhamento
das sequencias inteiras ou local, que visa encontrar o melhor alinhamento en-
tre certas regioes das sequéncias. Estes alinhamentos podem ocorrer entre um
par ou entre varias sequéncias. Para um unico par de sequéncias a técnica de
programacao dinamica fornece algoritmos de tempo quadratico. Os principais
algoritmos desta abordagem sao o Algoritmo de Smith-Waterman para a reali-
zacao de alinhamento local de sequéncias(S-W) [Smith and Waterman, 1981]
e o Algoritmo Needleman-Wunsch para o alinhamento global de duas sequén-
cias (N-W) [Needleman and Wunsch, 1970].

O problema de Alinhamento de Varias Sequéncias — comumente abreviado
como MSA, do inglés Multiple Sequence Alignment — ocupa uma posicao de des-
taque em Biologia Computacional: alinhamentos sao utilizados, por exemplo,
para inferir possivel ancestralidade entre sequéncias [Mount, 2004], predizer
estruturas secundarias de RNA e de proteinas [Ng and Henikoff, 2001], predi-
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zer regioes funcionais e auxiliar na construcao de arvores filogenéticas.

Solucoes 6timas e exatas para o alinhamento de varias sequéncias sao co-
nhecidas e utilizam métodos de programacao dinamica, tal como a estratégia
de Carrillo-Lipman [Carrillo and Lipman, 1988]. Entretanto, estas solucoes
nao sao usadas na pratica devido a sua complexidade. De modo geral, o MSA
apresenta-se como um problema NP-completo [Wang and Jiang, 1994] e, por
isso, solucoes exatas exigem um dispéndio consideravel de tempo e memoria,
mesmo para quantidades pequenas de sequéncias. Ante a inviabilidade de so-
lucoes exatas, abandona-se a otimalidade em favor de métodos com comple-
xidades de tempo aceitaveis. Dentre eles se destacam os métodos heuristicos.
Estas heuristicas funcionam bem para casos praticos, mantém a generalidade
do problema, sao executados em tempo polinomial e fornecem resultados sa-
tisfatorios. Dado que o comprimento e a quantidade de sequéncias podem ser
significativamente grandes, o tempo de execucao desta heuristica pode ser de
dias ou semanas, dependendo do caso, mesmo com os métodos mais rapidos.

Existem diversas solucdoes heuristicas usando diferentes técnicas para o
problema de MSA. Dentre as quais destacamos BLAST [Altschul et al., 1990],
MAFFT [Katoh et al., 2002], o Kalign [Lassmann and Sonnhammer, 2005], o
MUSCLE [Edgar, 2004], DeepMSA [Zhang et al., 2019], a familia do ClustalW
[Thompson et al., 1994], entre outras. Em geral, podemos dividir as aborda-
gens para o MSA em Alinhamento Progressivo e Alinhamento Iterativo. O
Alinhamento Progressivo, desenvolvido por Da-Fei Feng e Russell Doolittle
[Feng and Doolittle, 1987], € uma das abordagens mais amplamente utiliza-
das principalmente considerando o alinhamento global e a qualidade do ali-
nhamento. De forma resumida, o Alinhamento Progressivo requer trés etapas
sequénciais para a busca de uma solucao:

1. Alinhamento Par-a-Par: esta etapa consiste do calculo da pontuacao de
alinhamento de todas as possiveis permutacoes de pares entre as se-
quéncias, resultando na construcao de uma matriz triangular cujas cé-
lulas representam o quanto duas sequéncias sao parecidas, ou seja, a
similaridade entre as duas sequéncias.

2. Construcdo de Arvore-Guia: a partir da matriz de similaridade obtida,
esta etapa objetiva a construcao iterativa de uma estrutura hierarquica,
uma arvore binaria analoga a uma druvore filogenética, cuja funcao € guiar
quais e em que ordem as sequéncias devem ser alinhadas.

3. Alinhamento Progressivo: de acordo com a topologia da drvore-guia previ-
amente calculada, a terceira e ultima etapa executa o alinhamento entre
as sequeéncias.



Esta heuristica produz uma degeneracao no alinhamento final devido a
propagacao de escolhas ruins tomadas nos passos iniciais do processo. Uma
outra abordagem, conhecida como Alinhamento Iterativo, permite o realinha-
mento de sequéncias, buscando minimizar o impacto causado por erros ini-
ciais no alinhamento, reduzindo a possibilidade de propaga-los para o re-
sultado final. Dentre as solucoes iterativas, algumas implementacoes utili-
zam os modelos ocultos de Markov [Johnson et al., 2010], e algoritmos genéti-
cos [Notredame and Higgins, 1996]. Em geral, métodos iterativos demandam
mais tempo de processamento que métodos progressivos, contudo, sao capa-
zes de efetuar buscas mais amplas no espaco de solucoes.

Além das heuristicas, outra maneira para a reducao do tempo de processa-
mento de uma solucao € a utilizacao de paralelismo, que permite a execucao
de um algoritmo em varios processadores de forma simultanea. Estes algo-
ritmos podem ser comparados de acordo com sua granulosidade, arquitetura
alvo e modelo de paralelizacao utilizado. Solucoes com granulosidade grossa
sao desenvolvidas para arquiteturas com memoria distribuida, como clusters,
enquanto que solucdes com granulosidade fina focam em processadores com
multiplos nucleos e aceleradores, como FPGAs, GPUs e multi-processadores
simétricos. Podemos citar alguns resultados recentes desta abordagem como
a versao paralela do MAFFT [Katoh and Toh, 2010a], ferramenta para acele-
racao do HAlign adotando a plataforma Hadoop [Zou et al., 2015], M2Align,
o qual explora cluster de CPU multi-core [Zambrano-Vega et al., 2017], para-
lelizacao do ClustalW para sequéncias grandes [Lopes et al., 2012], além da
implementacao do primeiro estagio do alinhamento progressivo baseado no
ClustalW em um cluster Xeon Phi [Lan et al., 2016].

Ha, também, a possibilidade de solucdes com granulosidade hibrida, que
sao desenvolvidas para clusters de GPUs, utilizando-se de métodos de granu-
losidade grossa para a comunicacado entre GPUs. Recentemente varias im-
plementacéoes paralelas hibridas do MSA foram propostas [Chen et al., 2017,
Zou et al., 2019, Alawneh et al., 2020, Araujo et al., 2017]. Algumas tratam
somente do primeiro estagio (alinhamento par-a-par em Multi-GPU) e ou-
tros implementam os trés estagios do método alinhamento progressivo. Adi-
cionalmente, existem implementacoes baseadas no método Neighbor-Joining
[Saitou and Nei, 1987a] em uma unica GPU para a construc¢ao da arvore-guia.
Por fim, destacamos a implementacdo em cluster de CUDA-GPU do alinha-
mento progressivo de Truong et al [Truong et al., 2014].

Dentre as solucoes ja existentes, a familia Clustal destaca-se na literatura
devido a grande variedade de implementacoes para solucionar o problema de
Alinhamento Multiplo de Sequéncias. Desta familia, sdo notaveis as contri-
buicoes apresentadas pelo ClustalW-MPI [Li, 2003], que implementa paraleli-
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zacao em MPI para a primeira e terceira etapas da heuristica de Alinhamento
Progressivo, obtendo speedups significativos em relacdo a versao sequencial
do ClustalW. Em sua versao conhecida como ClustalQ [Sievers et al., 2011],
resultados ainda mais expressivos sao obtidos através da paralelizacao de
heuristicas distintas. Em razao destes resultados ja publicados na literatura,
as versoes ClustalW-MPI e ClustalQ serao utilizadas como base de compara-
¢cao para este trabalho.

Nao ha na literatura qualquer trabalho em que todas as etapas da heuris-
tica de Alinhamento Progressivo estejam implementadas em arquitetura hi-
brida simultaneamente. Este trabalho propoe uma implementacao hibrida
completa para o preenchimento desta falta na literatura.

1.1 Objetivos Gerais

O objetivo geral desta dissertacao € apresentar uma solucao paralela com-
pleta, de granulosidade hibrida, para todas as etapas da estratégia de Alinha-
mento Progressivo para o alinhamento global de varias sequéncias utilizando
um cluster de GPUs com arquitetura CUDA. Nossa solucao apresentou resul-
tados expressivos, atingindo speedups de até 256 vezes na soma de todas as
etapas da heuristica, quando comparado com o ClustalW-MPI [Li, 2003], uma
ferramenta referéncia em alinhamentos de sequéncias biolégicas, e bastante
citada na literatura. Em relacao ao ClustalQ), obtemos speedups significativos
com todos os conjuntos de dados quando somadas todas as etapas.

1.2 Objetivos Especificos

Entre os objetivos especificos deste trabalho encontram-se a implemen-
tacdo de um framework para o facil desenvolvimento e teste de algoritmos e
heuristicas para a solucao de problemas relacionados ao Alinhamento de Mul-
tiplas Sequéncias em ambientes de paralelismo hibrido. Para tal, implemen-
tamos os algoritmos para a solucao do problema supracitado no framework
desenvolvido neste trabalho.

Cada algoritmo implementado em paralelismo hibrido obtém também spee-
dups significativos em comparacao as versoes ja implementadas na literatura,
como exposto nesta dissertacao.

1.3 Sintese de Confribuicdes

O codigo para a implementacao apresentada neste trabalho € publico, sob a
licenca de codigo aberto GNU General Public License v3.0, e esta disponivel em
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https://github.com/rodriados/museqa. Além dos algoritmos apresentados, o
repositorio implementa um framework para futuros trabalhos baseados em
paralelismo hibrido com MPI e CUDA.

1.4 Organizacdo

Este trabalho esta dividido da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta os
trabalhos relacionados a esta dissertacao; o Capitulo 3 exibe definicoes e con-
ceitos biologicos preliminares; o Capitulo 4 faz uma apresentacao do problema
do Alinhamento de Varias Sequéncias Biologicas e das principais abordagens
para solucionar o problema; o Capitulo 5 descreve os modelos de paralelismo
utilizados; o Capitulo 6 descreve a implementacao paralela dos algoritmos; o
Capitulo 7 apresenta os experimentos realizados, incluindo os resultados ob-
tidos e analises; e por fim, o Capitulo 8 apresenta a conclusao deste trabalho.


https://github.com/rodriados/museqa




CAPITULO

2

Trabalhos Relacionados

A heuristica de Alinhamento Progressivo € bastante conhecida e estudada.
Além desta abordagem, ha varios outros trabalhos com diferentes técnicas na
literatura. Nesta secao discutiremos sobre os principais trabalhos publicados
anteriormente e descreveremos brevemente sobre suas técnicas e funciona-
mentos.

Familia BLAST

O BLAST [Altschul et al., 1990], acronimo para Basic Local Alignment Se-
arch Tool, ¢ uma ferramenta para a comparacao e busca de sequéncias bi-
ologicas que possibilita aos pesquisadores identificarem partes comuns em
uma determinada base de sequéncias biologicas. Para isso, o BLAST prové
meios de buscas através da realizacao de alinhamentos locais, possibilitando
a busca e comparacao de regioes de interesse nas sequéncias pesquisadas.

Diferentes versoes do BLAST foram implementadas, entre elas ha versoes
paralelas implementadas com a utilizacao de GPUs e sistemas de memoria dis-
tribuida. Destas, destacam-se o HCudaBLAST [Khare et al., 2007], que imple-
menta o BLAST em um cluster de GPUs utilizando o framework Hadoop para
comunicacao entre nos; € o G-BLASTn [Zhao and Chu, 2014] que implementa
uma versao especializada para proteinas do BLAST em uma unica GPU.

Ainda que extremamente importante para o estudo de sequéncias biologi-
cas, o BLAST nao estende sua funcionalidade ao escopo de Alinhamento de
Multiplas Sequéncias, por nao permitir a realizacao de alinhamentos globais
entre sequéncias.



Familia Clustal

O Clustal [Higgins and Sharp, 1988] é uma familia de softwares ampla-
mente utilizada para o problema de MSA. Entre suas variacoes, existem ver-
soes com suporte a interface grafica, como o ClustalX [Thompson et al., 1997],
e outras com possibilidade de execucao paralela em clusters. Destaca-se a
terceira geracao, também conhecida como ClustalW [Thompson et al., 1994],
responsavel por implementar novas funcionalidades e grandes melhorias em
relacao as geracoes anteriores.

Entre as variadas versoes do Clustal, existem também implementacoes pa-
ralelas, destacando-se o ClustalW-MPI [Li, 2003], que consiste de uma fer-
ramenta com os recursos do Clustal otimizados para sistemas de computa-
cao paralela distribuida, como clusters. Nesta categoria, também ha o MSA-
CUDA [Liu et al., 2009], uma implementacao paralela de todas as trés etapas
do ClustalW para sistemas compartilhados, utilizando GPUs e atingindo spe-
edups significativos em comparacao ao ClustalW-MPI para uma variedade de
grandes datasets de sequéncias de proteinas.

Entretanto, o MSA-CUDA se limita a utilizacao de uma unica GPU. O uso
de varias GPUs em um cluster possibilita uma reducao ainda mais relevante
ao tempo de execucao do alinhamento.

Uma outra versao importante da familia Clustal € a ferramenta ClustalQ
[Sievers et al., 2011]. Esta ferramenta pode virtualmente alinhar dezenas de
milhares de sequéncias de proteinas em um tempo razoavel e ainda tem a
vantagem de entregar alinhamentos de alta qualidade. Ela utiliza a bilioteca
OpenMP para realizar a computacao dos alinhamentos par-a-par usando mul-
tithread. A acuracia em casos de teste pequenos € similar aqueles alinhadores
de alta qualidade. Em grandes conjuntos de dados, ClustalQ supera outras
ferramentas em tempo de execucao e qualidade. Por estas razodes, esta ver-
sao € utilizada como uma das bases de comparacao para a implementacao
proposta.

Familia Kalign

O Kalign [Lassmann and Sonnhammer, 2005] é uma ferramenta para a so-
lucao do alinhamento multiplo global de sequéncias biologicas. Apesar de
também basear-se na heuristica de alinhamento progressivo tradicional, o Ka-
lign propoe a utilizacao de algoritmos diferentes para algumas de suas etapas.
Em sua primeira versao apresentou-se como uma ferramenta significativa-
mente mais rapida que versoes nao-paralelas do ClustalW, considerando-se
execucoes em maquinas similares. Além disso, o método mostrou-se mais
preciso para conjuntos maiores de sequéncias e significativamente mais ra-
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pido em relacao aos métodos iterativos conhecidos.

Em sua terceira versao [Lassmann, 2019], o Kalign introduz a implementa-
cao de algoritmos paralelos de granulosidade fina, utilizando o OpenMP, para
estimar a distancia entre as sequéncias e acelerar a contrucao de arvores-
guias. Com isso, o Kalign obtém uma melhoria de performance de até duas
ordens de magnitude mais rapido em comparacao com solucoes nao paralelas.

Familia MUSCLE

O MUSCLE [Edgar, 2004], acronimo para Multiple Sequence Comparison by
Log-Expectation, € um software para a resolucao do MSA, e propoe a heuris-
tica Draft Alignment, do inglés Alinhamento de Esboco. Esta heuristica busca
gerar alinhamentos rapidos, mas inicialmente ruins, e melhora-los em etapas
consecutivas de refinamento.

O MUSCLE ¢ frequentemente utilizado como um substituto para o Clustal
e, dependendo das configuracoes utilizadas, pode gerar alinhamentos melho-
res que o Clustal. Por outro lado, ele é dificil de paralelizar. Apesar disso,
MUSCLE-SMP [Deng et al., 2006] foi uma primeira tentativa de paralelizacao
do MUSCLE em sistemas de memoria compartilhada e produziu bom desem-
penho em conjuntos de 50 a 150 proteinas com tamanho médio de 330.

Familia T-Coffee

O T-Coffee [Notredame et al., 2000], acronimo para Tree-based Consistency
Objective Function for Alignment Evaluation, também € um software para o pro-
blema de MSA, que utiliza a heuristica de Alinhamento Progressivo. Uma de
suas grandes vantagens € a possibilidade de utilizacao de diversos formatos de
arquivos diferentes, o que permite utiliza-lo para realizar comparacoes entre
os resultados obtidos por softwares diferentes.

Existem diferentes variacoes do T-Coffee disponiveis com propositos dife-
rentes, como o R-Coffee [Wilm et al., 2008] para alinhamentos especializados
de RNA, e o TM-Coffee [Chang et al., 2012] para o alinhamento de proteinas
transmembranares. Também existem implementacoes paralelas para siste-
mas de memoria distribuida [Zola et al., 2007], utilizando-se MPI.

Familia MAFFT

O MAFFT [Katoh et al., 2002] ¢ uma outra familia bem conhecida para re-
solver o problema do MSA. Ele introduz duas técnicas novas que reduzem
o tempo de execucao em CPU. Ele rapidamente identifica regioes homologas
através do uso das tranformadas rapidas de Fourier — FFT. Em sua atualizacao
descrita em [Katoh and Toh, 2007] ela melhora a acuracia e apresenta estas
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duas técnicas. O algoritmo PartTree melhora a escalabidade do alinhamento
progressivo e a funcao objetivo de consisténcia de quatro vias (Four-way con-
sistency) melhora a acuracia dos alinhamentos de ncRNA.

Em [Katoh and Toh, 2010b], todos os estagios do MAFFT foram paraleliza-
dos usando a biblioteca POSIX Threads. Com esta abordagem foi obtido um
speedup de 10 vezes com diferentes sequéncias randéomicas em um PC com
16 nucleos.

Ouftros

Existem trabalhos com implementacoes de algumas etapas do Alinhamento
Progressivo paralelizadas com granularidade hibrida, como o trabalho de
[Ferlete and Stefanes, 2015, Truong et al., 2014]. Entretanto, ainda nao ha
na literatura qualquer trabalho em que todas as etapas desta estratégia estao
implementadas em arquitetura hibrida simultaneamente.

O DeepMSA [Zhang et al., 2019] € um método desenvolvido para a constru-
cao de alinhamentos multiplos sensiveis, criado a partir de bases de dados de
metagenomas e genomas completos de multiplas origens, utilizando Modelos
Ocultos de Markov. O DeepMSA permite a realizacdo de pesquisas eficien-
tes em multiplas bases de dados com sequéncias grandes e biologicamente
distantes.

O Pfam [Sonnhammer et al., 1998] consiste de um banco de dados de fami-
lias completas de proteinas com anotacoes de alinhamentos multiplos gerados
utilizando-se Modelos Ocultos de Markov (HMM, do inglés Hidden Markov Mo-
dels), afim de complementar analises de proteinas com o BLAST. Ao fornecer
dominios completos de familias de proteinas, o Pfam facilita a rotulacao de
sequéncias biologicamente significativas e, em alguns casos, deteccoes mais
sensiveis.

Ainda que o Pfam nao forneca ferramentas ou proponha algoritmos para
alinhamentos locais ou globais de sequéncias, as suas bases de dados permi-
tem que pesquisadores realizem estudos mais aprofundados de novas sequén-
cias, ao disponibilizar acesso a um grande numero de alinhamentos multiplos
rotulados.
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CAPITULO

Conceitos Preliminares

Este capitulo apresenta definicoes necessarias para a compreensao e de-
senvolvimento do trabalho proposto, € uma breve descricao dos conceitos bi-
ologicos e computacionais. Também estabelece a linguagem utilizada e fixa
notacoes.

3.1 Conceitos Biologicos

Todo organismo vivo possui macromoléculas responsaveis por coordenar
o seu desenvolvimento e funcionamento. Estas moléculas caracterizam-se
por serem polimeros constituidos de longas cadeias de bases nitrogenadas
(no caso do DNA e RNA), ou aminoacidos (no caso de proteinas). As ba-
ses nitrogenadas sao 5 diferentes compostos?®, que se organizam em pares,
emparelhando-se com suas respectivas bases complementares. Ja os ami-
noacidos somam 20 compostos, como listados na Tabela 3.1.

No contexto da biologia, o alinhamento de sequéncias € relevante para o
entendimento das relacoes entre sequéncias biologicas. Caso duas sequén-
cias biologicas compartilhem um ancestral comum, pequenos mismatches —
ou seja, alinhamentos incorretos — podem ser interpretados como mutacoes
pontuais, e espacos vazios — 0s gaps — como mutacoes de insercao ou remocao
introduzidas em uma ou ambas sequéncias desde sua divergéncia inicial no
tempo.

No alinhamento de sequéncias proteicas, a similaridade entre aminoaci-

dos ocupantes de uma certa posicao particular na sequéncia pode ser in-

2Para formar o DNA, as bases utilizadas sao: Adenina (A), Citosina (C), Guanina (G), e
Timina (T). Para o RNA, substitui-se a Timina por Uracila (U).
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Aminoacido Simbolo | Abreviacao
Glicina ou Glicocola Gly, Gli G
Alanina Ala A
Leucina Leu L
Valina Val \Y%
Isoceulina Ile I
Prolina Pro P
Fenilalanina Phe, Fen F
Serina Ser S
Treonina Thr, The T
Cisteina Cys, Cis C
Tirosina Tyr, Tir Y
Asparagina Asn N
Glutamina GIn Q
Aspartato ou Acido Aspartico Asp D
Glutamato ou Acido Glutamico Glu E
Arginina Arg R
Lisina Lys, Lis K
Histidina His H
Triptofano Trp, Tri A\
Metionina Met M

Tabela 3.1: Listagem de Aminoacidos.

terpretada como uma medida de quao conservada uma regiao se encontra
entre as diferentes linhagens, o que indica que a presenca de tais regioes
foram preservadas pela selecao natural [M. Cooper and Brown, 2008], suge-
rindo a existéncia de importancia funcional ou estrutural a regiao conser-
vada [Ng and Henikoff, 2001]. Uma sequéncia altamente conservada é aquela
que permaneceu relativamente inalterada entre seres cujos ancestrais comuns
encontram-se em nos longinquos da drvore filogenética.

Uma arvore filogenética — também conhecida como arvore evolutiva — € uma
representacao grafica em forma de arvore que apresenta as relacoes evolutivas
entre diversas espécies biologicas ou outras entidades. Nesta arvore, cada no €
conhecido como uma unidade taxonomica e representa uma espécie ou um ser
(diretamente observado através das sequéncias ou hipotetisado a partir de um
alinhamento), e cada aresta representa uma relaciao de ancestralidade entre
dois nos. Comumente, o comprimento de uma aresta também representa a
diferenca de tempo geologico entre as entidades.

Neste trabalho, o termo unidade taxonémica operacional, ou simplesmente
UTO, sera empregado para referir-se as sequéncias ou aos seus respectivos
alinhamentos.
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3.2 Alfabetos, Simbolos e Sequéncias

Um alfabeto £ € um conjunto finito e ndo-vazio. Um elemento ¢ € ¥ € cha-
mado caractere ou simbolo. De forma geral, uma sequéncia s € uma sucessao
ordenada sobre o alfabeto X tal que s = (61,02,...,0;) € X/, onde [ > 0 é um in-
teiro. Por conveniéncia e simplicidade, denotaremos s por 6,6,...6; apenas.
Se s =006;...0;, definimos o comprimento |s| de s por |s| =1. Se [ =0, e portanto
|s| =0, entao s € chamada sequéncia vazia e € denotada por €.

Um segmento si... j| de uma sequéncia s, para i < j, € a sequéncia definida
por sli...j] =06i0i41...0j. Se i > j, definimos s[i... j] =€, ou seja, uma sequéncia
vazia. Por comodidade, denotaremos o caso particular em que j =i por s
simplesmente. Nesse caso, claramente s[i| = ;. Usaremos esta notacao fre-
quentemente em descricoes de algoritmos para fazer referéncia aos simbolos
de s.

Se ¥ é um alfabeto tal que . ¢ £, denotamos por ¥’ o alfabeto X' =XU{_}. O
simbolo . é tratado como especial e € denominado espaco vazio ou gap.

Em nosso texto, supomos que ¥ € o alfabeto correspondente as bases ni-
trogenadas presentes em sequéncias de DNA e RNA, ou aos aminoacidos pre-
sentes em sequéncias proteicas.

3.3 Alinhamento de Sequéncias

Sejam k > 2 um inteiro positivo e sy,s7,...,5; sequéncias sobre um alfabeto
Y, com |s;] = parai=1,2,...,k. Um alinhamento A de sy,s7,...,s; € uma matriz
A=A(A;;) de dimensdes k x [ com entradas de ' =XU{_} (e | > max*_ {;}) tal que
a linha A; do alinhamento A consista exatamente da sequéncia s; com possiveis
gaps inseridos entre os caracteres de s;.

Dizemos que dois caracteres, s;[i] € s3[j] estdo alinhados em A se s;[i] € s2[/]
estao na mesma coluna de A. Um alinhamento mostra quais partes de cada
sequéncia podem ser comparadas a outras, sugerindo assim como tranfor-
mar uma sequéncia em outra através da substituicao, insercao ou remocao
de simbolos. Um alinhamento pode ser visualizado colocando cada sequéncia
uma embaixo da outra como mostrado na figura sequinte com dois diferen-
tes alinhamentos das sequéncias (abach,bacb,aacc). A parte esquerda repre-
senta o alinhamento abacbh, _bacb,a_acc) e o lado direito representa o alinha-
mento (aba.cb.,_b.acb_,a.a_c.c). Note que o primento sugere que o ultimo ¢
na terceira sequéncia vem da operacao de substituicao e o segundo alinha-
mento sugere que ele vem da operacao de insercao. Diversos critérios podem
ser utilizados em uma avaliacao qualitativa entre os dois alinhamentos, como
o comprimento final do alinhamento obtido. Utilizando-se este critério como
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exemplo, podemos assumir que o primeiro alinhamento € qualitativamente
melhor que o segundo.

a b a c b a b a . c b _
. b a c b . b . ac b _
a . a c¢ ¢ a . a . ¢ . ¢

Seja A = (A;;) um alinhamento de si,s,...,5. Um espaco de s; no alinha-
mento A € qualquer segmento nao-vazio maximal de A;, composto apenas de
espacos (gaps), isto é, um espaco de s; em A é um segmento A;[j...J] de A,
tal que: j < j/, todos os simbolos de 4;[j... '] sao ., ou ndo é possivel esten-
der A;[j...j] em A; por meio de gaps, ou seja, j=1ou A;[j—1]#.e j/=nou
Ailj+1] # ..

3.4 Tipos de Alinhamentos

Ha pelo menos trés maneiras distintas de se alinhar duas sequéncias. Os
chamados alinhamentos globais, foco exclusivo desta dissertacao, procuram
comparar as sequéncias de entrada como um todo, encontrando a pontua-
cao maxima entre elas. Este tipo de alinhamento € desejavel em situacoes
onde as sequéncias sao similares, por exemplo, ao alinhar genes or proteinas
homologas.

Outro tipo de alinhamento também utilizado € o alinhamento semi-global.
Este tipo de alinhamento € desejavel em casos de montagem de genomas, por
exemplo, onde se busca um alinhamento de pontuacdo maxima entre o prefixo
de uma sequéncia e o sufixo de outra, sem penalizar espacos em branco nas
pontas das sequéncias.

De forma semelhante, pode-se estar interessado em comparar sequéncias
que podem nao ser muito parecidas globalmente, mas que possuam trechos
altamente semelhantes (ndo necessariamente prefixos ou sufixos). Este ali-
nhamento € conhecido como alinhamento local, sendo desejavel para identifi-
car se ha trechos altamente conservados entre as duas sequéncias.

3.5 DistGncia de Edicdo e Similaridade

Para efetuarmos comparacao entre sequéncias precisamos estabelecer cer-
tos critérios, como uma medida de comparacao. Uma maneira € a conta-
gem minima de operacoes de inclusao, exclusao ou substituicoes de caracte-
res para transformar uma sequéncia na outra. Este critério € uma medida
bem conhecida, chamada de distancia de edicdo ou distancia de Levensh-
tein [Levenshtein, 1966]. A distancia de edicao, sendo um métrica, apre-
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senta propriedades de reflexibilidade, nao-negatividade, positividade, comu-
tatividade e desigualdade triangular. Essas propriedades permitem a garantia
de otimalidade de uma das solucoes encontradas.

Uma outra opc¢ao € comparar as sequéncias de modo, a saber, o quao iguais
elas sao. Neste caso, busca-se o calculo da maxima similaridade entre as
sequéncias. Para isto, utiliza-se uma matriz de substituicao que indica a pon-
tuacao para alinhar dois simbolos diferentes e a penalizacdo para a adicao
de gaps no alinhamento. Pela falta de rigor em relacdo as propriedades de
meétrica da matriz de substituicao, e ao fato de buscar-se o maximo valor, nao
ha garantias de que o calculo de similaridade propicie a otimalidade de uma
solucao. Ainda assim, devido as propriedades biologicas trazidas aos alinha-
mentos com o uso de matrizes de substituicao, medidas de similaridade serao
utilizadas neste trabalho devido.

3.6 Matrizes de Ponfuacdo e Substituicao

Ao realizar o calculo de similaridade entre duas sequéncias s; € s», € neces-
sario atribuir uma determinada pontuacao para o alinhamento dos simbolos
presentes nas sequéncias. Esta pontuacdo € geralmente obtida através de
uma matriz, conhecida como matriz de pontuagao.

Seja ¥’ =XU{.}, uma matriz de pontuacao ¢ uma matriz que possui nume-
ros reais como entradas e sao indexadas nas linhas e colunas pelos elementos
de ¥'. Para a,b € ¥’ e uma matriz de pontuacéao y, denotamos vy, ,, a entrada de
vy na linha a e coluna ». O valor de v, ., define o custo (ou a pontuacao) para
a operacao de substituicao se a,b € X, e de insercao se a = ., € de remocao se
b=_. A entrada y__,_ nao é definida. As operacoes de substituicao, insercao e
remocao sobre uma sequéncia sao chamadas de operacoes de edicao.

Utilizando a matriz de pontuacao v, define-se a pontuacao ou custo ¢y(4) do
alinhamento A entre s; € s como cy(A) = 25:1%1[1‘] Ls[]- Definimos também que
c(s1,...,5¢) € o custo do alinhamento 6timo entre as sequéncias sy, ..., s.

A Figura 3.1 mostra um exemplo de matriz de pontuacao, utilizado para
encontrar distancias entre duas sequéncias. Nesta matriz, o alinhamento de
simbolos iguais obtém pontuacao 1. Ja para o alinhamento de simbolos dife-
rentes, insercao ou remocao de simbolos, a pontuacao obtida € O.

a|b|.
_a|l]0|0
%010
. 101]0

Figura 3.1: Exemplo de matriz de pontuacao.

No contexto do alinhamento de sequéncias de proteinas, a similaridade €
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calculada através do uso de uma matriz de substituicGo, com a pontuacao
para todas as possiveis trocas de um aminoacido por outro. Entre as matri-
zes mais relevantes, encontram-se versoes de PAM (do inglés: Percent Accep-
ted Matrix) [Dayhoff et al., 1978] e BLOSUM (do inglés: Blocks of Amino Acid
Substitution Matrix) [Henikoff, 1992].

As matrizes BLOSUM sao criadas a partir de alinhamentos locais de se-
quéncias de proteinas, com base no minimo percentual de identidade do ali-
nhamento. A matriz BLOSUMG62, por exemplo, exibe pelo menos 62% de ali-
nhamentos idénticos.

Os valores de uma matriz BLOSUM sao calculados conforme a Equacao 3.1,
sendo p;; a probabilidade de dois aminoacidos i e j estarem se substituindo
em uma sequéncia homologa, e f; e f; sao as probabilidades de se encontrar
os aminoacidos i e j de forma aleatoria em qualquer sequéncia de proteina. O
fator A € um fator escalar, definido de tal forma que a matriz contenha apenas
valores inteiros [Zomaya, 2006].

Bij = (%) log (—ﬁpxljf]) (31)

3.7 Problema do Alinhamento de Varias Sequéncias

De forma intuitiva, um alinhamento entre k sequéncias si,...,s; € obtido
inserindo-se gaps nas sequéncias e entao colocando-as uma sobre a outra de
forma que cada caractere ou gap esteja emparelhado a um unico caractere ou
gap de cada sequéncia. O uso de programacao dinamica para alinhamentos
globais iniciou-se com Needleman-Wunsch [Needleman and Wunsch, 1970]
para encontrar o alinhamento 6timo entre duas sequéncias, maximizando a
pontuacao entre duas sequéncias com um numero minimo de operacoes de
insercao e exclusao, sendo conhecido como critério de maxima similaridade.
Algoritmos para alinhamento de um par de sequéncias baseados em progra-
macao dinamica geralmente possuem complexidade de tempo da ordem de
O(I?), onde I corresponde ao tamanho das sequéncias a serem alinhadas. Na
Figura 3.2 ilustramos um alinhamento de varias sequéncias.

Formalmente podemos definir o problema do Alinhamento de Varias Se-
quéncias como:

Problema 3.1 (Alinhamento de Varias Sequéncias) Dados um inteirok > 2 e
k sequéncias si,...,s; sobre um alfabeto ¥ e fixada uma funcdo de pontuacao
v=1X' x ¥ = R>, encontrar um alinhamento A cujo custo cy(A) seja c(s1,...,s).

Um alinhamento A de sq,...,s, cuja pontuacao cy(A) seja igual a c¢y(s1,...,)
€ dito um alinhamento 6timo.
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Figura 3.2: Alinhamento de 17 sequéncias parciais da proteina Spike do Co-
ronavirus representando a similaridade entre elas. Nesta figura, gaps sao
representados por hifens [Alsaadi et al., 2019].

Muitos métodos diferentes sdo propostos para resolucao deste problema,
tais como: métodos progressivos [Feng and Doolittle, 1987], programacao di-
namica [Carrillo and Lipman, 1988], alinhamento de soma de pares, alinha-
mento de consenso, dentre outros [Chan et al., 1992]. O MSA possui ca-
racteristicas de otimizagdo combinatéria, e por ser um problema NP-dificil
[Wang and Jiang, 1994] uma solucao exata se torna inviavel para quantida-
des grandes de sequéncias, tornando o uso de heuristicas uma das possiveis
abordagens para este problema.

Estes métodos possuem complexidade de tempo variando de O(I¥), para
métodos baseados em programacao dinamica, até O(/’k), para métodos heu-
risticos como o Alinhamento Progressivo, onde k € o numero de sequéncias e /
o tamanho médio das sequéncias [Chan et al., 1992].

Ainda que a utilizacao de programacao dinamica seja uma maneira direta
de se resolver o MSA, o custo desta abordagem € proibitivo em termos de
tempo e memoria. Heuristicas como o Alinhamento Progressivo tém sido so-
lucoes viaveis utilizadas para superar estas restricoes. Devido ao grande nu-
mero de sequéncias e de simbolos em cada uma delas (na ordem de milhares),
o Alinhamento Progressivo, mesmo com uma reducao significativa da comple-
xidade computacional, ainda demanda muito tempo para encontrar uma so-
lucao. Para reduzirmos ainda mais este consumo, utilizaremos arquiteturas
paralelas neste trabalho.

3.7.1 Método de Carrillo-Lipman

No contexto de solucoes para o problema de alinhamento de duas ou mais
sequéncias, encontra-se também o método proposto por Carrillo e Lipman
[Carrillo and Lipman, 1988]. A ideia é determinar um caminho u = (sy,...,s¢)
entre as sequéncias si,...,s;, onde k € o numero de sequéncias, limitando o
espaco de busca de solucdes e reduzindo significativamente a quantidade de
calculos.
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Seja M(u) uma medida de similaridade entre as sequéncias si,...,s, que
representa o score de cada caminho u, existe no minimo um caminho 6timo
wk = (s1,...,8) cuja similiridade € maxima para cada M(u).

Considere um reticulado k-dimensional L = (sj,...,s;). Cada vértice em L
pode ter o canto final de um sub-reticulado L = (s;[i],...,st[ix]), onde para cada
sequéncia s, s[i] denota o segmento de sequéncia composto dos primeiros i

o

elementos de s.

S3

Y

™

A

Figura 3.3: O método de Carrillo-Lipman divide o espaco de busca em
sub-reticulados para a construcao de um alinhamento global de multi-
plas sequéncias. Nesta ilustracao, apenas trés sequéncias sao alinhadas.
Fonte: [Masuno et al., 2007].

T

O método consiste em encontrar, de forma recursiva, o caminho 6timo para
todo sub-reticulado de L. Computa-se inicialmente a pontuacao de cada pos-
sivel caminho " no cubo que possui posicdo o vértice no canto inicial. No
proximo passo € calculada a similaridade maxima para alcancar o canto ini-
cial para os vértices adjacentes do cubo através de caminho valido. Esse pro-
cesso, ilustrado pela Figura 3.3, € repetido até que o canto final do cubo seja
alcancado, de forma que o caminho tenha similaridade maxima u*. E possivel
calcular y* para as sequéncias (si,...,s¢) de tamanho (/;,...,/;) em O(Zﬂ-‘q lil})
passos.

Normalmente o alinhamento de varias sequéncias implica a realizacao de
um alinhamento entre (’;) pares de sequéncias. Ao observar y* € necessario
considerar somente os caminhos u em L = (s1,5;) que satisfacam a medida de
similaridade entre as sequéncias s; € s;, chamado de caminho Xj;. Portanto, o
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caminho y no conjunto X = ﬂf< jXij sa@o todos os possiveis caminhos candidatos
a serem caminhos otimos.

Desta maneira, € possivel informar um limiar minimo para M(u*), possi-
velmente encontrado por um método heuristico mais rapido, para que podas
possam ser realizadas em sub-reticulados que produzirdo caminhos ub, tal
que max(M(ut)) < M(u*). O alinhamento 6timo A encontrado pelo método de
Carrillo-Lipman pode, entao, ser interpretado como um "refinamento"da solu-
cao A obtida por algum outro método de alinhamento de varias sequéncias.

3.7.2 Modelos Ocultos de Markov

Um Modelo Oculto de Markov, ou simplesmente HMM, acronimo para Hid-
den Markov Model, € um modelo estatistico que pode ser usado para descrever
a evolucao de eventos observaveis dependentes de determinados fatores inter-
nos que nao sao diretamente observaveis [Yoon, 2009]. Um HMM consiste de
dois processos estocasticos, a saber, um processo invisivel de estados ocultos
e um processo visivel de eventos observados. Os estados ocultos formam uma
Cadeia de Markov, e a distribuicao probabilistica dos eventos observados é
dependente do estado subjacente.

A modelagem de observacoes utilizando-se estas duas camadas, uma vi-
sivel e outra invisivel, mostra-se bastante util ja que muitos problemas reais
lidam com a classificacao de observacoes brutas em um determinado niimero
de categorias ou rotulos que nos sao mais significativos. Apesar de ser fre-
quentemente utilizada para reconhecimento de voz, esta abordagem tem se
mostrado também bastante efetiva para a modelagem de sequéncias biologi-
cas, tais como sequéncias de DNA e proteinas.

Para solucao do problema de MSA, entretanto, um HMM precisa ser trei-
nado com grandes quantidades de sequéncias previamente alinhadas para
obter-se um bom resultado. Desta forma, métodos heuristicos mais rapidos
como o Alinhamento Progressivo tornam-se uteis para auxiliar com a geracao
de alinhamentos para treinamento destes modelos.

3.8 O Método de Alinhamento Progressivo

Como visto na Secao 3.7.1, métodos que utilizam o paradigma de progra-
macao dinamica, como o proposto por Carrillo-Lipman nao sao eficientes para
um grande numero de sequéncias ou com sequéncias muito longas. Como al-
ternativa a este paradigma, temos heuristicas para alinhar varias sequéncias,
como o Alinhamento Progressivo proposto por Da-Fei Feng e Russell Doolit-
tle [Feng and Doolittle, 1987], que produz o alinhamento de k sequéncias a
partir de varios alinhamentos par-a-par para resolucao do problema de MSA.

19



O Alinhamento Progressivo €, geralmente, composto de trés etapas, sendo que
os métodos utilizados por cada etapa podem variar de acordo com o algoritmo
utilizando esta heuristica.

Sequencialmente, as trés etapas da heuristica de Alinhamento Progessivo
sao: calculo da matriz de distancias entre os alinhamentos par-a-par de to-
das sequéncias, construcao de arvore-guia e alinhamento progressivo. A Fi-
gura 3.4 ilustra esquematicamente as trés etapas de um Alinhamento Pro-

gressivo.
s3 sq
Sor SD__)Proﬁle 0
S1 S0 s1s2 S , Profile 3
S5 s Profile 1 >
S > Profile 2
3 s >
Sa4 J s
SO 51 52 53 S4
(1) (2) (3)

Figura 3.4: As trés etapas da heuristica de alinhamento progressivo: (1) ali-
nhamento par-a-par (PW), (2) arvore-guia (NJ), (3) alinhamento progressivo
(PA). A arvore-guia possui raiz e os Profiles sao multiplas sequéncias.

Esta heuristica é utilizada por trabalhos na literatura como o T-Coffee
[Notredame et al., 2000], o MUSCLE [Edgar, 2004] e varias versoes da fami-
lia Clustal [Thompson et al., 1994]. Destes, um dos mais populares para se
resolver o Alinhamento de Multiplas Sequéncias € o algoritmo utilizando pelo
ClustalW que, como um programa que utiliza a heuristica de Alinhamento
Progressivo, adiciona sequéncias uma a uma a um alinhamento existente,
criando-se assim um novo alinhamento. A ordem pela qual as sequéncias sao
adicionadas ao alinhamento € definida por uma arvore-guia, que € computada
utilizando o custo do alinhamento entre os possiveis alinhamentos dos pares
de sequéncias.

Para k sequéncias de tamanho /, temos que a primeira etapa do algoritmo
tem complexidade de tempo O(k*I?) para o calculo da matriz de distancias. Na
segunda etapa, a construcao da arvore-guia € concluida com complexidade de
tempo O(k*). Por sua vez, a terceira e ultima etapa tem complexidade O(k> +
ki?) para a construcao do alinhamento de multiplas sequéncias. Com isso, o
algoritmo tem complexidade total de O(k* +1?).

A seguir detalhamos cada uma das etapas do Método Alinhamento Progres-
sivo.

3.8.1 Matriz de Distancias

Em sua primeira etapa, a heuristica de Alinhamento Progressivo busca
construir uma matriz de distancias entre todos os pares de sequéncias a se-
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rem alinhadas. Isto €, para a solucao desta etapa, requere-se a execucao de
um algoritmo de alinhamento global sobre todas as possiveis combinacoes de
pares de um conjunto de k sequéncias, resultando-se num total de k* — k dis-
tancias calculadas, que constituem a matriz de distancias resultante desta
etapa.

Dentre os algoritmos utilizados para a solucao desta etapa, destacam-
se algoritmos de programacao dinamica como o proposto por Needleman e
Wunsch [Needleman and Wunsch, 1970]. A ideia por tras deste algoritmo ¢é
o calculo da pontuacao de todos os alinhamentos entre todos os prefixos de
um par de sequéncias, de forma que o melhor alinhamento global seja obtido
pelo resultado do alinhamento dos prefixos que igualam as sequéncias origi-
nais em sua totalidade. Ainda que a proposta de Needleman-Wunsch permita
construir o alinhamento global de maxima pontuacao entre duas sequéncias,
apenas a pontuacao deste alinhamento € relevante para esta etapa.

3.8.2 Arvore-Guia

A partir das distancias entre as sequéncias, constroi-se uma arvore-guia
ou arvore filogenética. Nesta etapa da heuristica, determinamos a ordem dos
alinhamentos, que serao passados a proxima etapa, com o intuito de encontrar
uma arvore que relacione as sequéncias em uma ordem evolucionaria.

Um algoritmo para a solucao desta etapa € a proposta de Sokal e Michenel,
conhecida como UPGMA [Sokal and Michener, 1958], acronimo para Unweigh-
ted Pair Group with Arithmetic Mean. A ideia deste algoritmo € realizar um
agrupamento hierarquico aglomerativo simples sobre um conjunto de dados
descrito por uma matriz de distancia entre seus elementos.

Apesar de ser comumente utilizado em diversas areas, como inteligéncia
artificial e analises estatisticas, o uso de UPGMA ¢ criticado em algumas areas
da bioinformatica, como a filogenética, por nao inferir bem relacionamentos
entre sequéncias de proteinas sem que haja uma justificativa especifica para
0 seu uso em um conjunto de dados a ser analisado.

A fim de ser uma alternativa mais relevante a bioinformatica, Saitou e Nei
propuseram o algoritmo Neighbor-Joining (NJ) [Saitou and Nei, 1987b]. Este
algoritmo realiza uma adaptacao ao UPGMA, para que a distancia entre cada
par de UTOs seja considerada e recalculada a cada iteracao de agrupamento
de UTOs durante a construcao da arvore-guia. O aumento de qualidade da
arvore gerada, porém, traz consigo um significativo aumento de complexidade
de tempo para esta etapa da heuristica.

Apos o trabalho original de Saitou e Nei, foram publicadas propostas para
atenuar a complexidade imposta pelo Neighbor-Joining, tais como RapidNJ
[Simonsen et al., 2008] e NINJA [Wheeler, 2009], que utilizam-se de algumas
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estruturas de dados para evitar recalcular dados que podem ser reutilizados
para iteracoes seguintes do algoritmo original.

Dentre as alternativas para a solucao desta etapa, encontram-se também
meétodos estatisticos a exemplo da Estimativa por Mdaxima Verossimilhanca
[Felsenstein, 1981] ou Inferéncia Bayesiana, utilizados por ferramentas como
o FastTree [Price et al., 2010] e o PhyML [Guindon and Gascuel, 2003]. Ape-
sar de estes métodos geralmente produzirem arvores-guias de maior quali-
dade, de acordo com [Ogden and Rosenberg, 2006], varias ferramentas como
o ClustalW [Higgins and Sharp, 1988] e o MSA-CUDA [Liu et al., 2009] optam
pelos métodos mais simples, baseados no UPGMA, devido a complexidade de
tempo significativamente menor.

3.8.3 Alinhamento Progressivo

Por fim, a etapa de Alinhamento Progressivo, que da nome ao método heu-
ristico como um todo, € responsavel pela construcao final do alinhamento
global entre todas as sequéncias a partir da arvora-guia construida na etapa
anterior.

O algoritmo de Needleman-Wunsch [Needleman and Wunsch, 1970], adap-
tado para o calculo de distancias de alinhamentos par-a-par na etapa 1,
apresenta-se como uma solucao também a etapa de alinhamento progressivo.
Para isto, adaptacdes ao algoritmo original sdao necessarias para permitir o
alinhamento de UTOs compostos por mais de uma unica sequéncia.

Uma outra alternativa para esta etapa € o método de Myers-Miller
[Myers and Miller, 1988], cuja proposta € semelhante aquela de Needleman-
Wunsch porém com mudanc¢as que promovem maior eficiéncia de uso de me-
moria ao reconstruir um alinhamento entre cada par de sequéncias ou perfis.
Em suma, Myers e Miller propuseram a execucao do algoritmo de Needleman-
Wunsch em duas frentes, dividindo-se o espaco de busca de solu¢des para um
alinhamento encontrando-se o ponto central 6timo de um subalinhamento re-
cursivamente, até que o alinhamento global seja obtido.

22



CAPITULO

a4

Alinhamento Progressivo de Varias
Sequéncias

Como descrito na Secao 3.8, a heuristica de Alinhamento Progressivo con-
siste de trés etapas que sao executadas em sequéncia. A primeira etapa rea-
liza a contrucao de uma matriz de distancias entre as sequéncias, calculando
a pontuacao de todas as combinacoes de alinhamentos par-a-par entre as
sequéncias. A segunda etapa constroi uma arvore-guia a partir da matriz de
distancias da primeira etapa. Por fim, na terceira etapa constroi alinhamentos
progressivos a partir da topologia da arvore-guia.

Este capitulo apresenta os algoritmos sequenciais utilizados como base
para este trabalho em cada uma destas etapas da heuristica de Alinhamento
Progressivo para a execucao do MSA.

4.1 Efapa I: Ainhamento Par-a-par

Para a primeira etapa da heuristica, para o alinhamento par-a-par, utiliza-
mos o algoritmo de Needleman-Wunsch (NW) [Needleman and Wunsch, 1970].
Este método foi uma das primeiras aplicacoes de programacao dinamica para
a comparacao de sequéncias biologicas e essencialmente divide um problema
em uma série de pequenos problemas, e utiliza as soluc¢oes de problemas me-
nores para encontrar a solucao otima para o problema maior. O NW realiza
o alinhamento global 6timo entre um par de sequéncias s; € sy, com [s;| =1,
|s2| = L, em que [; e I, sdo comprimentos das sequéncias s; € s, respectiva-
mente. E realizado o calculo de uma matriz bidimensional D, onde o elemento
D, j representa a pontuacdo do melhor alinhamento entre os prefixos s;[1...1] e
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sz[1...j]. Para calcular esta matriz € utilizada programacao dinamica. Para o
inicio do processamento, a primeira linha e a primeira coluna da matriz D sao
preenchidas com a penalidade de gap g x i, sendo g a penalidade de gap e i o
tamanho da sequéncia nao-vazia terminando no i-ésimo elemento. As outras
coordenadas serao calculadas por meio da formula de recorréncia descrita
pela Equacao 4.1.

Di—1j-1+Yji—s[;) Alinhar simbolos iguais ou diferentes
D;j=max{q Di | j+g Simbolo gap na sequéncia s; 4.1)

Djj_1+g Simbolo gap na sequéncia s,

Na Equacao 4.1, ¥y [j-s,[; € O custo para alinhar o elemento s;[i] com s,[;] de
acordo com a matriz de substituicao v, e g € o valor da comparacao de qualquer
elemento com um gap.

A equacao € aplicada para preencher a matriz D, iniciando-se do canto
superior esquerdo até o canto inferior direito, com complexidade de tempo
O(l; x I). Para se encontrar o alinhamento, mantém-se um ponteiro em cada
c€lula da matriz indicando qual célula vizinha originou o valor, possibilitando
percorrer estes ponteiros no sentido inverso. Este passo € conhecido como
traceback. Em alguns casos, o traceback podera percorrer mais de um possivel
caminho, permitindo a geracao de mais de um alinhamento global 6timo.

Para a conclusao desta etapa, este método € aplicado para alinhar todos
os (’;) possiveis pares de k sequéncias, produzindo uma matriz triangular de
similaridades entre as sequéncias.

Algoritmo 1: Algoritmo de Needleman-Wunsch.
Input: Sequéncias s; € sy, matriz de substituicao vy, penalidade de gap g
Output: Similaridade entre s; € s;

1 Seja D; j a matriz com a pontuacao 6tima do alinhamento entre os
prefixos si[1...i] e s2[1...J].

2 for i< 0to |5 do

3 | Dio=gxi

4 for j+0to s, do

5 L Do j=gx J;

6 for i« 1to |s;| do

7 for j < 1 to |s;| do

8 done = Di_1,j—1 4+ Y5 [i] >5[’
9 top=D; 1;+g;

10 left =D; 1+g&;

11 D; j = max(done,top,left);

12 return D | |
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4.2 FEtapa 2: Construcdo de Arvore-Guia

A partir da matriz de similaridade (ou também matriz de distancia) D ob-
tida, a segunda etapa realiza a construcao de uma drvore-guia, analoga a
uma arvore filogenética, que determinara a ordem dos alinhamentos na ul-
tima etapa, com a ideia de tentar hierarquizar as sequéncias de uma forma
evolucionaria.

Devido a maior qualidade apresentada em relacao ao UPGMA, conforme
discutido na Secao 3.8, para esta etapa utilizamos o método Neighbor-Joining
(NJ) [Saitou and Nei, 1987b], cujo objetivo € construir uma arvore e obter o ta-
manho dos ramos desta arvore juntando-se as sequéncias, que representam,
cada uma, unidades taxonoémicas operacionais (UTOs) vizinhas. Um par de
UTOs sao vizinhos quando compartilham um tnico né interior em uma arvore
bifurcada e sem raiz.

O método NJ inicia com uma arvore estrela, tal que todas as UTOs se-
jam vizinhas entre si. O método realiza juncoes sucessivas em UTOs vizinhas
gerando uma nova UTO correspondente ao alinhamento entre as UTOs agru-
padas. Este processo € repetido até que restem apenas 3 UTOs vizinhas.

O primeiro passo do método consiste em identificar o par de UTOs tal que
a arvore tenha a menor soma de ramos. Tal operacao pode ser determinada
aplicando a Equacao 4.2 em todos os pares de UTOs:

k k
0(i,j) = (k—=2)D; ; — (Z Dix+ Y, Dj7k> (4.2)
n=1 n=1

onde k € a quantidade de sequéncias. Com os valores de i e j tais que Q seja
minimo, podemos adicionar uma nova UTO u, que € composta por i € j, com 0s
novos valores para a matriz de similaridade. A Equacao 4.3 € utilizada para
calcular novos valores da matriz de similaridade entre u e as demais UTOs que
nao fazem parte de u. As Equacdes 4.4 e 4.5 sao utilizadas para o calculo da
distancia entre i e u, e entre j e u respectivamente [Saitou and Nei, 1987b]:

L/ et e -
Dlmn = 5 <D§,n1 +D§',nl _Dijl) , paran#i,j (4.3)

S(i ) = Lpi-1 ! SINAEER SN
(i,u) = 5D} T ngD"’" —’;Dm (4.4)
8(j,u) = D' —8(i,u) (4.5)

Este método possui complexidade de tempo O(k*) e gera uma arvore sem
raiz com ramos proporcionais a divergéncia estimada entre cada ramo. A raiz
da arvore € posicionada onde ambos os lados da arvore tenham o mesmo
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tamanho.
A Figura 4.1 ilustra sucintamente o funcionamento do método a partir da
matriz de distancias abaixo.

|

| ©| ©| vl o »
[—

w| o| x| 5| ©|l o

o| w| | ©| x|

olo|Te

Tabela 4.1: Matriz de distancias usada como entrada do método NJ que re-
sultara na arvore ilustrada na Figura 4.1

Figura 4.1: Execucao do Método Neighbor-Joining com as 5 sequéncias
(a,b,c,d,e) da matriz anterior. Neste caso, apenas duas iteracoes sao sufici-
entes para construir uma arvore-guia completa: a juncao de a e b, seguida
pela juncao de d e e. Os ramos da arvore-guia estao etiquetadas com suas
respectivas distancias.

4.3 Etapa 3: Alinhamento Progressivo

Uma solucao para o alinhamento progressivo de varias sequéncias € o al-
goritmo JUNTA [de Brito, 2003]. A ideia basica deste método € "colar" dois ou
mais alinhamentos para obter um alinhamento maior composto por todas as
sequéncias dos alinhamentos menores, de acordo com a topologia da drvore-
guia obtida.

Este método funciona tomando alinhamentos Aj,...,A, em que exatamente
uma das sequéncias de entrada s seja comum a cada par de alinhamentos e
esteja na primeira linha de cada alinhamento. Utilizando s como orientacao, o
método constroi um alinhamento A de todas as sequéncias. Esta sequéncia s
comum em todos os alinhamentos € chamada de sequéncia guia ou sequéncia

central.
Seja s = s[1],...,s[/] uma sequéncia de comprimento /, e o alinhamento A;
possua k; sequéncias e comprimento n;, para i = 1,...,r. Fixado i, seja p;; a
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coluna do j-ésimo simbolo de s no alinhamento A; para todo j=1,...,/, define-
se pio=0¢€ pij;1=n+1. Seja z;j=p;j—pij-1—1, para todo j=1,...,[+1.
A interpretacao para z;; de acordo com a definicao € que z;; € o numero de
espacos que ocorre imediatamente antes de s[j|] no alinhamento A;. Agora,
define-se z; = max;(z;;), para todo j=1,...,/+1, ou seja, o maior numero de
espacos que ocorre imediatamente antes de s[j] em qualquer dos alinhamentos
de A;.

Um fato interessante do JUNTA é que se dois caracteres consecutivos em
alguma sequéncia de A; estao separados por espaco, entao eles continuam
separados por espac¢o no alinhamento A’ e, por consequéncia, também ficam
separados no alinhamento A final. Isso é condizente com as palavras classicas
de Feng e Doolittle [Feng and Doolittle, 1987]: "uma vez um gap, sempre um

gap".

Ainda que o JUNTA seja mais rapido por realizar alinhamentos apenas
observando-se uma sequéncia em cada UTO, os algoritmos baseados no mé-
todo de Needleman-Wunsch apresentam-se como alternativas de maior quali-
dade. Este aumento de qualidade, entretanto, € obtido em troca de maior uso
de memoria para reconstruir cada alinhamento entre UTOs.

O método por Myers e Miller [Myers and Miller, 1988] apresenta-se como
uma alternativa eficiente para a solucao desta etapa. Este algoritmo propoe
uma evolucao ao método de Needleman-Wusch, reduzindo-se a complexidade
de espaco em memoria necessario para a reconstrucao do alinhamento final
entre duas UTOs.

A proposta de Myers-Miller € encontrar um "ponto central"de uma con-
versao otima de s; em s, utilizando-se uma execucao "normal" e outra "inver-
tida" do algoritmo de Needleman-Wunsch para o calculo de pontuacao apenas.
Entao, uma conversao 6tima pode ser encontrada determinando-se recursiva-
mente conversoes 6timas de ambos lados deste ponto central.

Seja pi(s) = s[1...i] um prefixo contendo os i primeiros simbolos de uma
UTO s, e sejam s; € s; UTOs a serem alinhadas com comprimentos |s;|=1/; > 1€
|s2| =1, > 0, respectivamente. Seja i* = {%J , tal que i* divida a matrix D em duas
partes de tamanhos iguais. Na fase normal, aplica-se o método para calculo
de pontuacio as UTOs p (s1) e s», resultando em dois vetores que satisfazem:

CC(j) = pontuacio para a conversio de p’ (s;) em p/(s,)
DD(j) = pontuacio para a conversio de p’ (s;) em p/(s») com remocio

ao fim

Seja s’ = (6;,06,_1,...,01) uma sequéncia invertida de s onde [ = |s

, € s€ja
/(s) = (6i11,0i12,...,06;) um sufixo de s. Podemos notar que p/~/(s")T =1/. Na
fase invertida, aplica-se o método para célculo de pontuacio as UTOs p/1—* (sT)
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Ponto Central
Otimo

13K
|
Figura 4.2: Um ponto central divide o problema em sub-problemas que sao
resolvidos recursivamente [Myers and Miller, 1988].

e s7, produzindo-se novos vetores RR e SS com os papéis de CC e DD, que
satisfazem:

RR(I, — j) = pontuacio para a conversao de ' (s;) em t/(s;)
SS(I, — j) = pontuacdo para a conversao de T (s;) em 1/(s;) com re-
mocao no inicio

Desta forma, a pontuacao 6tima para a conversao de s; em s, €

CC(j)+RR(l, —j
m%x max () (=) (4.6)

=0 DD(j)+SS(b—j)—g

Se a pontuacdo maxima é encontrada em j*, entao (i*, j*) € ponto central
otimo para o alinhamento. Quando mais de um ponto possa ser 6timo, o
critério de desempate pode ser definido livremente pela implementacao.

Dado um ponto central 6timo (i*, j*), um alinhamento global entre as UTOs
s1 € s» pode entao ser construido recursivamente através da concatenacao do
alinhamento entre p’ (s;) e p/ (s2), e do alinhamento entre t (s;) e ' (s2). A
Figura 4.2 ilustra a divisao do alinhamento em sub-problemas a partir de um
ponto central [Myers and Miller, 1988].
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CAPITULO

Modelos de Paralelismo

Tradicionalmente, algoritmos e softwares sdao desenvolvidos para compu-
tacao sequencial. Um problema ¢ dividido em uma sequéncia de instrucoes
que devem ser executadas em ordem por um unico processador. Como apenas
uma instrucao pode executar em um determinado momento, solucoes sequen-
ciais que requerem grandes numeros de instrucoes gastam muito tempo para
sua execucao.

De maneira simplificada, na computacao paralela sao utilizados varios re-
cursos computacionais simultaneamente. Para isso, busca-se dividir o pro-
blema em partes independentes € que podem ser resolvidas simultaneamente
em diferentes processadores, empregando um mecanismo geral de sincro-
nismo ou coordenacao das operacoes.

A memoria de um computador paralelo pode ser compartilhada ou distri-
buida. Ao utilizar memoria compartilhada, varios processos podem acessar o
mesmo espaco de enderecamento. As GPUs aproveitam-se desta arquitetura
de memoria. Em arquiteturas que utilizam memoria fisicamente distribuida,
cada memoria local s6 pode ser acessada por seu processador € a sincroni-
zacao requer comunicacao entre processos através de troca de mensagens.
O MPI, acronimo para Message Passing Interface, € um padrao de comuni-
cacao de dados baseado principalmente em arquiteturas de memoria distri-
buida [Gropp et al., 1999]. Existem ainda arquiteturas de memoria hibridas
que utilizam de memoria compartilhada e distribuida.

Processos paralelos podem ser caracterizados através de sua granulosi-
dade, isto €, a razao entre tempo de computacao e tempo de comunicacao. Na
granulosidade grossa, cada processo gasta relativamente grandes quantidades
de tempo executando instrucoes sequenciais. Por outro lado, a granulosidade
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fina caracteriza-se quando os processos executam poucas instrucoes sequen-
ciais entre operacoes de comunicacao.

Neste capitulo serao brevemente discutidos os modelos de paralelismo em
GPUs e MPI, que foram utilizados para realizar o alinhamento de varias se-
quéncias.

5.1 GPUs

Os computadores mais modernos atualmente estao dotados de dispositivos
especializados em processamento de imagens conhecidos como GPUs. Estes
dispositivos proporcionam um numero de operacoes graficas para a CPU, como
renderizacao de imagens na memoria e posterior exibicao em tela.

v SM Multiprocessador n

SM Multiprocessador 2

SM Multiprocessador 1

Memoria Compartilhada

Registr. I Registr. I Registr. I

Instrugdes

sp1 = SP2 (] SPn

Meméria Constante

Cache de Textura

Memoria Global

Figura 5.1: Diagrama simplificado da arquitetura CUDA [Cook, 2012].

Devido a natureza intrinsecamente paralela do processamento grafico, a
Nvidia® viu a oportunidade de trazer as GPUs para o destaque em computa-
cao de alta performance, acrescentando a seus dispositivos a ferramenta de
programacao CUDA - do inglés Compute Unified Device Architecture. Um pro-
grama em CUDA possui a capacidade de executar instrucoes de programacao
geral na GPU e € composto por uma parte sequencial executada na CPU e
uma parte paralela executada nos kernels da GPU. Por sua vez, um kernel
€ composto por um conjunto de threads organizadas em grids. Cada grid €
composto por blocos de threads que sao sincronizadas e podem fazer comuni-
cacao entre si através de uma memoria compartilhada por bloco. As threads
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de diferentes blocos podem se comunicar através de acessos a memoria global
da GPU, que € compartilhada por todas as threads [Cook, 2012], o que pode
ser visto na Figura 5.1.

Uma vez compilado, os kernels sao executados por CUDA cores (anotados
como SM na Figura 5.1, de Streaming Multiprocessor) que consistem de mui-
tas threads divididas em warps. Cada warp contém 32 threads que executam
o mesmo codigo em paralelo. Ainda que as threads de um bloco possam exe-
cutar blocos diferentes de um mesmo programa, a maior eficiéncia e o melhor
desempenho ocorrem quando todas as threads seguem o mesmo fluxo de exe-
cucao de um programa [Cook, 2012].

5.2 MPI

O MPI é um padrao de comunicacao de dados em computacao paralela
que disponibiliza especificacao de funcdées que podem ser utilizadas em di-
versas linguagens de programacao, como C/C++, Fortran, Python e Java.
O objetivo do MPI € possibilitar a criacao de programas portaveis que ex-
ploram a existéncia de multiplos processadores através da troca de mensa-
gens [Gropp et al., 1999].

Na especificacao do MPI, uma aplicacao € constituida por um ou mais pro-
cessos que se comunicam, utilizando-se de funcdes para o envio e recebi-
mento de mensagens entre os processsos. Cada processo € identificado por
um valor inteiro sequencial, tinico e nao-negativo, ou seja, se ha p processos,
entdao cada um sera identificado por um valor entre 0,1,...,p—1. Além disso,
cada processo pode executar um programa diferente, permitindo que multi-
plos programas operem sobre multiplos dados, oferecendo flexibilidade para
ambientes de memoria compartilhada ou distribuida.

O MPI disponibiliza a seus processos mecanismos de comunicacao ponto-
a-ponto, em que mensagens sao trocadas entre apenas dois processos espe-
cificos, e operacoes coletivas em que um grupo de processos executa uma
funcao de forma sincronizada. O MPI ainda é capaz de realizar comunicacao
assincrona e programacao modular, através de comunicadores que permite ao
programador encapsular estruturas de comunicacao interna da aplicacao.

5.3 Arquitetura Hibrida

Para uma arquitetura hibrida combinam-se elementos de paralelismo de
granularidades fina e grossa. Nesta arquitetura, requerem-se elementos de
coordenacao e sicronizacao entre multiplos dispositivos independentes com
capacidade de paralelismo em memoria compartilhada.
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Define-se como uma arquitetura hibrida homogénea aquela em que todos
os nos de trabalho de um cluster possuem as mesmas caracteristicas, con-
figuracoes e capacidade de processamento. Neste cenario, procura-se uma
divisao igualitaria de trabalho entre cada no, assumindo-se que os noés sao
indistinguiveis em capacidade de trabalho. Por outro lado, em arquiteturas
heterogéneas, faz-se necessario considerar as diferencas de configuracao en-
tre cada n6 para maximar a eficiéncia de uso da capacidade computacional
disponivel.

Uma configuracao comum para esta arquitetura sao clusteres cujos nos
comunicam-se utilizando redes ou barramentos, onde a cada n6 ou processo €
disponibilizado o acesso a um processador multi-core ou a uma GPU, conforme
mostra a Figura 5.2.

Interconnection Network (MPI)

¢ ; ¢

CPU GPU CPU GPU e 0o 0 CPU GPU

NG de Trabalho Nd de Trabalho NG de Trabalho
o 1 p-1

Granularidade Grossa

u Granularidade Fina

SM SM n-1

Core| |Core Core

[SP] [5P] [SP] [5P]

[sP] [sP]

<> Pl [5P]

Cach |:|——Registradores —:

| e | - Vemore |
Compartilhada

CPU

GPU

Figura 5.2: Modelo de uma arquitetura hibrida homogénea.

Um problema paralelizavel em arquiteturas hibridas deve possuir caracte-
risticas que possibilitem sua divisao em sub-problemas para uma arquitetura
de memoria distribuida. Cada sub-problema, por sua vez, deve possuir carac-
teristicas que permitam a utilizacdo de solucoes paralelizaveis em arquitetu-
ras de memoria compartilhada. Idealmente, solucoes hibridas devem requerer
poucos pontos de sincronia entre sub-problemas designados a diferentes pro-
cessadores de memoria distribuida.

Neste trabalho, a arquitetura hibrida utilizada consiste de clusters homogeé-
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neos conectados por MPI, onde cada no6 possui o acesso a uma ou mais GPUs
capazes de executar programas CUDA. Assumiremos sempre que o numero
de nos de trabalho em um cluster € igual ao numero de GPUs utilizadas no
sistema. Ademais, cada no de trabalho tera acesso exclusivo a uma, e apenas
uma GPU para realizar seu processamento.
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CAPITULO

Implementacdo Paralela Hibrida
para o Alinhamento Progressivo

Neste trabalho considera-se que um noé € um processo MPIL. Os nos de tra-
balho estao direta e exclusivamente relacionados a uma GPU de um cluster
ou maquina. Sendo assim, uma maquina equipada com mais que uma GPU
pode hospedar mais que um no de trabalho, mesmo que possua apenas uma
unica CPU. O no-mestre, unico em cada execucao, pode existir em qualquer
maquina da rede, mesmo que esta nao possua GPUs ou ja hospede um no de
trabalho.

Neste capitulo serao descritas as propostas de implementacao de paraleli-
zacao do MSA, nas trés etapas da heuristica Alinhamento Progressivo em dois
niveis de granulosidade. Na granulosidade grossa, a execucao de cada etapa
€ distribuida entre o no-mestre e os nos de trabalho utilizando MPI. Na gra-
nulosidade fina, as tarefas de cada n6 de trabalho sao paralelizadas através
do uso de GPUs com arquitetura CUDA. O resultado dos calculos da primeira
etapa sao distribuidos a todos os nos, de forma que a matriz de similaridades
seja conhecida por todos os nos antes do inicio da segunda etapa.

6.1 Distribuicdo de Sequéncias entre Processos

Inicialmente, o n6-mestre realiza a leitura de um ou mais arquivos de en-
trada no padrao FASTA contendo um total de k sequéncias biologicas. Para
otimizar o uso de memoria, cada sequéncia € imediatamente compactada
obtendo-se economia de até um terco do espaco requerido pela sequéncia em
seu estado original, como esquematizado na Figura 6.1.
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A C T G
ASCll |e1000001| (01000011| (01010100| (01000111

A | 0000 | | R | 00100
Hash | € | @001 | | N | eole1
T |ee010| | D| @110
G | 00011
v
A C T flag G flag
Blocos de 16 bits | 00000 00001 00010 0 | |11 ... 1|

Figura 6.1: Modelo de compactacao utilizado para o armazenamento de
sequéncias. Cada caractere da sequéncia € transformado por uma tabela
de hashing, para uma representacao em 5 bits. A flag indica se o bloco €
o ultimo da sequéncia. Desta forma, em 16 bits armazena-se caracteres que
normalmente ocupariam 24 bits. Gaps, extensoes de gaps, fins de sequéncias
e caracteres invalidos também podem ser representados.

Duas alternativas foram estudadas para o envio de sequéncias aos nos de
trabalho. A primeira opcao visa designar alternadamente a cada no6 os pares
a serem por ele alinhados, de forma que nem todo no6 de trabalho necessite
de todas as sequéncias. A segunda opcao consiste do envio completo de todas
as sequéncias a todos os nos. Devido a otimizacoes realizadas pelo método de
distribuicao do MPI e a possibilidade de uma versatilidade maior para a poste-
rior distribuicao de pares, optou-se pela segunda opcao. Assim sendo, todas
as k sequéncias sao enviadas para todos os p nos de trabalho, preservando-se
a ordem original da leitura das sequéncias.

6.2 Efapa 1. Alinhamento Par-a-Par Paralelo

Com as sequéncias ja disponiveis em todos os nos, cada no de trabalho gera
uma lista, em ordem lexicografica, contendo todos os pares de sequéncias que
deve alinhar. Esta lista é gerada de forma autdénoma por cada né a partir
de seu identificador no comunicador MPI. No total, devem ser alinhados (’;)
pares para a construcao completa da matriz de similaridades, e cada no €
responsavel por executar (5)/p alinhamentos.

Para garantir que o trabalho realizado por cada no6 seja sempre consistente,
independentemente do numero de nos e da quantidade de sequéncias a serem
processadas, os pares de sequéncias sao gerados de maneira que sua orde-
nacao global seja sempre a mesma. Seja i >0 o identificador de um no, e
seja N = (’5) o total global de pares a serem alinhados. O no i gerara e sera
responsavel por executar todos os pares dentro do intervalo [(i— 1)%’,1’%’ — 1].
Seja j = (x,y) o identificador de um par composto pelas sequéncias x e y, onde
j €[0,N]. A Equacao 6.1 garante que um par j sempre alinhe as mesmas
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sequéncias x € y, mesmo que o numero total de sequéncias ou nos de trabalho
varie em diferentes configuracées de execucao.

1
x= { 2j-|—2+—J

2
. x—1
y=1J )

Apos a geracao de seus pares, cada no trabalha de maneira autonoma e

(6.1)

somente reporta ao no-mestre o resultado de seus calculos ao fim de sua exe-
cucao. Para calcular a pontuacao do alinhamento de cada par de sequéncias,
cada no reserva na memoria global de sua GPU espaco suficiente para arma-
zenar as sequéncias que deve alinhar, a matriz de substituicao escolhida, o
resultado final dos alinhamentos e eventuais caches auxiliares necessarios,
sempre em observancia ao total de memoria disponivel no equipamento no
momento. Para permitir que acessos mais rapidos sejam realizados, copia-
se a matriz de substituicao e uma das sequéncias do par a uma regiao de
memoria compartilhada de cada bloco de threads em execucao, efetivamente
trazendo ganhos cumulativos a cada acesso.

O calculo da similaridade entre as sequéncias de cada par € realizado
pelo algoritmo LazyRScan-mNW [Truong et al., 2014] que utiliza programa-
cao dinamica e a formula de recorréncia proposta por Needleman e Wunsch
[Needleman and Wunsch, 1970], descrito na Secao 4.1. Cada par € proces-
sado por um bloco de threads na GPU, de forma que varios pares sao alinhados
simultaneamente como ilustrado na Figura 6.2.

O algoritmo LazyRScan-mNW € uma proposta de paralelizacao do método
de Needleman-Wunsch, calculando-se a matriz D em uma frente de execucao
diagonal, de forma que cada thread fique responsavel por uma linha desta
matriz e dependa somente do ultimo valor calculado pela thread da linha ime-
diatamente anterior. Os valores calculados por esta frente de execucao sao
armazenados em uma regiao de memoria compartilhada no dispositivo. Esta
paralelizacao causa o efeito de requerer um "tempo de aquecimento"até que
todas as threads estejam ativas e produzam maximo throughput. Ainda que
este efeito seja proporcional ao namero de threads utilizadas em cada bloco, o
impacto causado pelo tempo de espera € inversamente proporcional ao tama-
nho das sequéncias a serem alinhadas.

Devido a baixa quantidade de memoria compartilhada disponivel em cada
bloco, faz-se necessaria a execucao do alinhamento em slices, em que resul-
tados parciais de um alinhamento sdo armazenados em memoria global. Este
resultado € entao utlizado para retomar a execucao de uma linha da matriz D
apos a conclusao do calculo de um slice anterior.
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Figura 6.2: Execucao do LazyRScan-mNW em uma GPU. Cada bloco (SM) €
responsavel pelo alinhamento de um par utilizando-se uma frente de execu-
cao diagonal. Multiplos pares diferentes sao alinhados simultaneamente em
blocos de threads distintos. O alinhamento de um par € realizado em slices
devido a quantidade limitada de memoria compartilhada em um utnico bloco.
Resultados parciais de cada slice, em verde escuro. Apos uma thread (SP)
atingir o limite da slice e armazenar seu resultado parcial em memoria glo-
bal (vslice na imagem), seu trabalho € imediatamente redirecionado a proxima
linha livre (hslice) da matriz D a ser calculada.

O uso da memoria global da GPU € otimizado, de forma que o espaco
alocado para auxiliar a execucao seja sobrescrito apenas esporadicamente
com resultados parciais dos alinhamentos. Esta otimizacao permite que cada
par requisite apenas O(/) de memoria global do dispositivo para alinhar suas
sequéncias, sendo / o comprimento da maior sequéncia do par. Cada né de
trabalho tentara executar o maior numero de pares simultaneamente, sendo
limitado apenas pela disponibilidade da memoria global de sua GPU. Caso nao
seja possivel acomodar todos os pares do n6 simultaneamente, a tarefa sera
realizada em varios passos, utilizando-se da mesma estratégia.

Apos o término da execucao de todos os pares de um no, os resultados sao
copiados da memoria da GPU para a memoria do nd, mantendo-se a ordem
estritamente igual aquela de seus pares gerados anteriormente. Assim que a
execucao por todos os nos ¢ finalizada, seus resultados sao distribuidos a to-
dos os outros nos, incluindo o n6-mestre, de forma que, ao fim desta primeira
etapa da heuristica, todos os noés possuam a pontuacao dos alinhamentos de
todos os (5) pares de sequéncias.
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Ainda que a presenca das similaridades de todos os alinhamentos permita
a construcao de uma matriz triangular real, optou-se por manter estes resul-
tados em uma lista ordenada para que a etapa seguinte possua liberdade para
o uso de diferentes estruturas de dados.

6.3 Etapa 2: Construcdo de Arvore-Guia

Para a construcao da arvore-guia, utilizamos o algoritmo Neighbor-Joining
(NJ) [Saitou and Nei, 1987b]. Ainda que ja tenha sido implementado para a
utilizacao em uma unica GPU [Liu et al., 2009] [Zheng et al., 2012], o NJ apre-
senta um desafio para sua paralelizacdo em granulosidade hibrida devido a
grande dependéncia de dados durante sua execucao.

A etapa de construcao de uma arvore-guia inicia-se com a transformacao
da lista de similaridades entre pares de sequéncias, obtida da etapa anterior,
em uma matriz D simétrica com k linhas e k colunas. Cada linha e coluna
em D representa uma UTO conectada ao no raiz de uma arvore estrela, como
descrito na Secao 4.2. Devido as sucessivas transformacoes que a matriz
D sofrera durante cada iteracao para a execucao desta etapa, construimos
também uma lista de indices que relacionam uma UTO conectada a arvore
estrela, a linhas e colunas ativas em D, que se justifica para a reducao da
complexidade de calculo e acesso a matriz D'*! a partir de D' em uma iteracao
[ posterior do algoritmo.

iteracaor

[ ———————————————— —————— ——— —— ———

.
*

NT i+2 +
NT i+1 |
NTi |

CPU GPU

(1. leitura matriz de distancias (D) |
T

na-mestre 2. calcula area

.......................................... , I3 cada thread calcula seu max Q]
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Figura 6.3: Fluxo de execucao do NJ para a construcao de uma arvore-guia
em uma arquitetura hibrida MPI-CPU-GPU. NT denota um no de trabalho.
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Para iniciar a execucao paralela do NJ, a matriz D é copiada por cada noé
de trabalho para a memoria global de sua GPU. A distribuicao de tarefas desta
etapa da heuristica é coordenada de forma autéonoma e sincronizada a cada
iteracao pelos nos de trabalho. Desta forma, o no-mestre nao exerce qual-
quer influéncia sobre os dados ou distribuicao de trabalho, porém ¢ infor-
mado sobre o resultado de cada iteracao para que possa também conhecer a
arvore-guia construida ao final da execucao desta etapa, como ilustrado na
Figura 6.3.

Devido as caracteristicas de agrupamento apresentado pelo NJ, o numero
de UTOs a cada iteracao do algoritmo € reduzido. Esta reducao exige que o ni-
vel de paralelismo seja reduzido de acordo, para evitar desperdicio de recursos
e possiveis esperas por sincronismo de nos ociosos ou com pouco trabalho a
ser realizado. Seja k' o niumero de UTOs presentes na matriz D', e seja p' o na-
mero de nos de trabalho participantes durante a iteracao / do NJ. O numero
de nos de trabalho participantes durante a iteracao /+ 1 pode ser reduzido
devido a diminuicdo de UTOs ativas em D'*!, caso ;‘% seja menor que um de-
terminado limiar parametrizavel para a quantidade minima de processamento

por cada no de trabalho.

Para paralelizar o NJ, as iteracoes do algoritmo sao subdivididas em trés
subetapas: a primeira consiste do calculo da soma das pontuacoes de cada
UTO ativa da matriz D'; a segunda é a selecao de um par de UTOs que deve ser
agrupado na iteracao; e por fim, o cdlculo da matriz D't a partir da remocao
do par de UTOs selecionadas, e da insercao de uma nova UTO representando
o0 agrupamento deste par.

A cada iteracdo, o calculo da matriz Q/, descrita pela Equacio 4.2, é dividido
entre os nos de trabalho de forma auténoma, tal que cada no seja responsavel
pelo calculo de uma area semelhante da matriz. Como a matriz Q necessita
ser recalculada em sua completude a cada iteracao, cada no € responsavel por
encontrar o melhor candidato para agrupamento entre os pares de UTOs em
sua area de atuacio sobre Q'. Para calcular a matriz Q em uma GPU, cada né
utiliza um numero de threads proporcional a area total da matriz Q pelo qual
o0 no € responsavel. Cada thread pode calcular Q de mais de um unico par,
e deve manter o melhor dentre eles. Em seguida, realiza-se uma operacao de
reduce entre os pares com melhor Q de cada thread, para que o melhor par
candidato local de um no6 seja encontrado. Por fim, realiza-se uma operacao de
all-reduce entre os pares candidatos de cada no6 de trabalho, encontrando-se,
assim, o melhor par global que deve ser agrupado na iteracao /.

Por fim, todos os nés calculam D'*! localmente, realizando a juncao entre
as UTOs selecionadas globalmente. Este calculo € realizado com a simples
desativacdo de uma linha e coluna de D! e utilizando-se de espaco liberado
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por uma das UTOs a serem agrupadas para o armazenamento dos valores de
similaridades da nova UTO criada.

Devido a presenca do limiar para o namero de nos participantes em cada
passo do NJ, a execucao do algoritmo sera sempre limitada a um unico no e,
consequentemente, a uma unica GPU durante as ultimas iteracoes do algo-
ritmo. De forma semelhante, apenas uma GPU sera utilizada caso k inicial
seja muito pequeno.

A arvore-guia € representada como uma lista contigua de objetos que indi-
cam o pai e os filhos de cada n6 da arvore. A cada iteracao do NJ um noé é
adicionado a arvore representando a nova UTO, com ponteiros para as UTOs
agrupadas representadas com filhos. A arvore-guia jamais € enviada a GPU e,
ao final da execucao desta etapa, deve estar construida e ser conhecida pelo
no-mestre.

6.4 Efapa 3: Alinhamento Progressivo

A terceira e ultima etapa da heuristica, € a responsavel por construir um
alinhamento global com todas as sequéncias fornecidas como entrada. Este
alinhamento € realizado utilizando a arvore-guia, construida na etapa ante-
rior, para determinar a ordem em que as sequéncias e UTOs devem ser ali-
nhadas, como ilustrado na Figura 6.4. Para a solucao desta etapa, utilizamos
o algoritmo de Myers-Miller, conforme descrito na Secao 4.3.

So Profile 0
> , 0123
s, )Proﬁ|e3 A D
Ss ———— Profile 4 _ YG é R
S3 Profile 1 >
>[I , - 2 A D
Se _.)Proﬁlez 0l - - - - 0 -20-10-40
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2lQ A N D-30
3] T A A -535

Figura 6.4: Algoritmo para o alinhamento progressivo entre 6 sequéncias.
Nesta figura, o ultimo alinhamento envolve duas UTOs compostas por 3
sequéncias cada uma.

Para esta etapa, o no-mestre € responsavel pela construcao de um plano
de execucao que coordenara os nos de trabalho para a producao do alinha-
mento final, o resultado esperado do método heuristico. A concepcao deste
plano visa minimizar a quantidade de dados transferidos apos cada alinha-
mento e maximizar a utilizacao de recursos de cada no de trabalho, e utiliza a
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quantidade e o comprimento das sequéncias das UTOs como uma métrica de
recursos necessarios para um alinhamento.

Um alinhamento pode ser visto como simples insercoes de gaps entre os
simbolos das UTOs participantes. Isto €, os simbolos de cada sequéncia em
uma UTO sempre aparecerao em suas ordens originais apos um alinhamento,
com a possibilidade da existéncia de zero ou mais gaps entre dois simbolos
originalmente consecutivos. Devido a esta caracteristica, podemos representar
um alinhamento simplesmente pela quantidade de gaps inseridos entre cada
par de simbolos de cada sequéncia envolvida no alinhamento.

Esta representacao permite que manipulacoes e alocacoes de memoria adi-
cionais nao sejam necessarias durante a construcao de um alinhamento, e
que os alinhamentos sendo gerados, por sua vez, sejam compartilhados en-
tre diferentes noés de trabalho de maneira eficiente, sem a necessidade de
compartilhamento repetitivo dos simbolos de cada sequéncia. Contudo, esta
simplificacao traz consigo maior complexidade para iterar sobre as sequéncias
de um alinhamento.

Conforme o plano de execucao tracado pelo né-mestre, cada alinhamento
€ realizado por um unico no de trabalho. Nao obstante, alinhamentos entre
UTOs ja concluidas, que nao dependem do resultado de alinhamentos ainda
pendentes, podem ser executados paralelamente em noés diferentes.

Cada alinhamento € construido utilizando-se o algoritmo de Myers-Miller,
descrito na Secao 4.3. O paralelismo em GPUs deste algoritmo € implemen-
tado utilizando-se a mesma estratégia descrita na Secao 6.2 para o algoritmo
LazyRScan-mNW, onde cada iteracao proposta por Myers e Miller € calculada
utilizando-se frentes de execucdo para encontrar o ponto central de um ali-
nhamento. Apos a primeira iteracao, cada execucao recursiva do algoritmo
pode ser paralelizada utilizando-se maiores quantidades de blocos de thre-
ads na GPU. Como o LazyRScan-mNW consiste de uma implementacao pa-
ralela para o algoritmo de Needleman-Wunsch, nesta etapa alinhamentos en-
tre UTOs compostas por mais de uma unica sequéncia requerem adaptacoes
a recorréncia para o preenchimento da matriz D, originalmente descrito pela
Equacao 4.1. Seja uma UTO a um conjunto de sequéncias previamente alinha-
das. A Equacao 6.2 descreve a recorréncia para o preenchimento da matriz D
no contexto de alinhamento de duas UTOs. A insercao de um gap ocorre em
todas as sequéncias de uma UTO.

Di—1,j—1+ Y ca Lsrea Vs1]ij—s,[j] Alinhar simbolos em UTOs
D;j=max{ Di_; ;+|ai|g Simbolo gap na UTO a, (6.2)
Djj_1+|azlg Simbolo gap na UTO a;
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Apos a conclusao da execucao por todos os nos de trabalho, o alinhamento
resultante € enviado ao n6-mestre, para que seja exportado, formatado e salvo
de acordo com as configuracoes informadas pelo usuario.
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CAPITULO

I

Experimentos

Neste capitulo apresentamos uma comparacao de resultados obtidos com
nossa implementacao, chamada Museqa (acronimo para Multiple Sequence
Aligner), com o ClustalW-MPI [Li, 2003] e o ClustalQ [Sievers et al., 2011]. Es-
tes alinhadores sao a nossa base de comparacao devido a sua popularidade
e grande quantidade de citacoes de ambos na literatura. Nos experimentos
utilizamos bases de sequéncias biologicas obtidas do National Center for Biote-
chnology Information (NCBI) [Coordinators, 2015], contendo sequéncias rela-
cionadas aos virus da Zika, da Dengue e do SARS-CoV-2. Também foram con-
sideradas bases de dados sintéticas geradas aleatoriamente, identificadas por
Syn20k, Syn30k e Syn40k. Estas bases sintéticas foram utilizadas para testar
o comportamento da solucao proposta com um grande numero de sequéncias.
Utilizamos medidas de tempo para comparacao entre os métodos. A Tabela 7.1
apresenta o numero e o tamanho das sequéncias de cada base.

Base Numero de sequéncias | Comprimento médio
NCBI Zika 700 3423
NCBI Dengue 6123 3392
NCBI SarS-CoV-2 7631 7096
Syn20k 20000 200
Syn30k 30000 200
Syn40k 40000 200

Tabela 7.1: Caracteristicas das bases de sequéncias NCBI e sintéticas consi-
deradas para os experimentos deste trabalho. Para as sequéncias sintéticas,
nao existe variacao no comprimento das sequéncias, de forma que todas pos-
suem exatamente o mesmo numero de caracteres.

Neste capitulo, todos os tempos exibidos como resultado nas tabelas adi-
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ante sao referentes a uma média de 3 execucodes de cada método.

/.1 Ambiente de Testes

Ainda que o MPI suporte a execucao em clusters conectados por uma rede
Ethernet, os casos de teste foram executados em um ambiente composto por
um computador com processador Intel® Xeon® CPU E5-1620 v2 @ 3.50GHz
de 8 nucleos, 64GB de RAM, sistema operacional Ubuntu, equipado de 4 GPUs
Nvidia® GeForce® GTX 1080 Ti em que cada GPU possui 11GB meméria e um
total de 3584 CUDA cores, distribuidos em 20 SMs.

7.2 Desempenho dos Métodos

Para analisar o desempenho dos métodos propostos, comparamos a nossa
proposta a ultima versao estavel disponivel do ClustalW-MPI e do ClustalQ. A
Tabela 7.2 exibe os tempos de execucao do primeiro estagio do método heuris-
tico, o alinhamento par-a-par, para diferentes configuracdes de execucao de
cada implementacao. Para o ClustalW-MPI utilizados execucoes com 4 € 8 nos
de trabalho como base de comparacao, e para o ClustalQ execucao com 8 nos
de trabalho. Para a nossa proposta, devido ao numero de GPUs disponiveis
no ambiente de testes, a quantidade maxima de nos de trabalho utilizados em
cada execucao € limitada a 4.

ClustalW-MPI ClustalQ Musega Speedups

Base 4 (a) 8 (b) 8 1 2 (c) 4 alc | b/c
Zika 3h52m 2h10m 31s 50s 26s 14s 557 | 2,2
Dengue 212h27m 196h7m 8m43s 1h2m 33m 18m 654 | 0,5
SarS-CoV-2 | 690h20m | 597h16m 1h27m 7h29m 3h25m 1h53m | 317 | 0,8
Syn20k 5h04m 2h51m 32s 7m7s 3m38s 1mb55s 63 | 0,3
Syn30k 8h15m 6h24m 51s 16m16s | 8m23s 4m36s 83 | 0,2
Syn40k 13h15m 11h28m 1m21s 31m34s | 16m34s | 8mb4s 77 | 0,2

Tabela 7.2: Comparacao entre os resultados obtidos pelo ClustalW-MPI,
ClustalQ e a nossa proposta, em relacao a primeira etapa do método heuris-
tico, o alinhamento par-a-par. Nesta tabela, os métodos sao comparados com
todas as bases de sequéncias e com diferentes numeros de nés de trabalho.

Os resultados obtidos mostram que nossa proposta apresenta visivel es-
calabilidade para esta etapa, em relacao a quantidade de nos de trabalho
utilizados. Nota-se, também, que os speedups maiores sao obtidos com bases
compostas por sequéncias de maiores comprimentos, demonstrando a efici-
éncia do paralelismo de granulidade fina disponivel com a utilizacdo de GPUs.
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E necessario relembrar que o ClustalQ utiliza algoritmos distintos para esta
etapa em relacao aqueles implementados pelo ClustalW-MPI e a nossa pro-
posta, de forma que a distribuicao de trabalho entre as diferentes etapas da
heuristica € também modificada pela implementacao do ClustalQ.

A Figura 7.1 demonstra escalabilidade quase linear entre o namero de nos
de trabalho e o tempo de execucao de nossa proposta.
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Figura 7.1: Tempo de execucao e speedup obtido de cada base de sequéncias
testada em relacao a quantidade de noés de trabalho utilizados, conforme mos-
trado na Tabela 7.2, para a primeira etapa de alinhamento par-a-par. Nesta
imagem, utiliza-se a escala logaritmica para o eixo de tempo. O speedup €
calculado em comparacao a execucao com 8 nos de trabalho do ClustalW-MPI.

Por necessitar de paralelismo de granulosidade fina, a implementacao atual
do ClustalW-MPI nao apresenta uma versao paralela para a segunda etapa do
meétodo heuristico utilizado, para a construcao da arvore-guia. Por esta razao,
o algoritmo NJ implementado pelo ClustalW-MPI nao apresenta desempenho
superior a sua execucao sequencial [Li, 2003] mesmo que mais de um no6 de
trabalho seja utilizado. A Tabela 7.3 mostra a comparacao entre os tempos
médios de execucao desta etapa para cada base de sequéncias no ambiente de
testes supracitado.

Para a segunda etapa, nota-se novamente a escalabilidade de nossa solu-
cao em relacao a quantidade de noés de trabalho disponiveis para execucao.
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ClustalW-MPI ClustalQ Museqa Speedups

Base 4 (a) 8 (b) 8 1 2 (c) 4 alc b/c
Zika 14s 15s 14s 0.18s 0.12s 0.11s 136 | 127
Dengue 36m27s 37m18s 2m21s 12s 11s 11s 203 13
SarS-CoV-2 1h7m 1h8m 40m41s 22s 19s 18s 226 | 136
Syn20k 35h10m 35h10m 7s 4m53s 4m4s 3m44s | 565 | 0,01
Syn30k 165h35m | 165h35m 11s 15m31s | 12m44s | 11m35s | 858 | 0,01
Syn40k 385h 385h 15s 35m40s | 29m33s | 25m33s | 834 | 0,01

Tabela 7.3: Comparacao entre os resultados obtidos pelo ClustalW-MPI,

ClustalQ e a nossa proposta, em relacao a segunda etapa do método heu-
ristico, referente a construcido da arvore-guia. Nesta tabela, os métodos sao
comparados com todas as bases de sequéncias e com diferentes niumeros de
nos de trabalho.

Contudo, a escalabilidade do método torna-se mais clara durante a execucao
de bases com uma quantidade maior de sequéncias. Isto € esperado devido
a diminuicao de paralelismo, realizado por nossa implementacao, quando o
numero de UTOs na arvore-estrela do algoritmo NJ cai abaixo do limiar confi-
gurado para a execucao. A Figura 7.2 demonstra esta escabilidade obtida com
o aumento de disponibilidade de recursos para a execucao de nossa solucao.
E importante ressaltar, novamente, que o algoritmo utilizado pelo ClustalQ
em sua segunda etapa € diferente daqueles utilizados pelo ClustalW-MPI e
a nossa implementacado. Esta diferenca pode ser percebida na Tabela 7.3 a
semelhanca do que ocorre na primeira etapa como exposto na Tabela 7.2.
Conforme os dados apresentados nas Tabelas 7.2 e 7.3 acima, nota-se
que o tamanho das sequéncias influencia significativamente sobre os tempos
de execucao da primeira etapa. Isto fica claro ao observar-se que, de forma
consistente, as bases de sequéncias sintéticas — Syn20k, Syn30k e Syn40k —
gastam menos tempo que as bases provenientes do NCBI mesmo que estas
ultimas possuam numeros de sequéncias entre 3 e 57 vezes menores que as
primeiras. Também ¢€ visivel que o numero de nos de trabalho empregados
afetam de forma inversamente proporcional o tempo de execucao desta etapa.
Por outro lado, o unico fator relevante para o tempo consumido pela se-
gunda etapa € a quantidade de sequéncias. Estas observacoes sao consisten-
tes com os dados apresentados por Liu [Liu et al., 2009], dado que as com-
) e O(k%) res-
pectivamente, onde /,,, € o tamanho médio das sequéncias e k o numero de

plexidades dos algoritmos utilizados nessas etapas sao O(kzlgvg

sequéncias.

Em relacao a terceira e ultima etapa, para a construcao progressiva do
alinhamento multiplo resultante entre as sequéncias, a Tabela 7.4 exibe que
os resultados obtidos por nossa implementacao, em comparacao ao ClustalW-
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Figura 7.2: Tempo de execucao para a etapa de construcao da arvore-guia de
cada base de sequéncias testada em relacao a quantidade de nos de trabalho
utilizados, conforme mostrado na Tabela 7.3. Nesta imagem, a base de compa-
racao para os speedups € a execucao com 8 nos de trabalho do ClustalW-MPI.

ClustalW-MPI ClustalQ Museqa Speedups

Base 4 (a) 8 (b) 8 1 2 ()4 | afe | bje
Zika 3m32s 2mb53s 16m34s 3m47s 2mbs 1m15s 2,3 | 13,3
Dengue 34m4bs | 28mb59s 2h27m 41mb6s | 24ml0s | 12mb4s | 2,2 | 11,4
SarS-CoV-2 | 35mb7s | 28mb58s | 14h24m | 55ml13s | 29m22s | 15m34s | 1,9 | 55,5

Syn20k 14h57m | 8h55m 8hbm 7h39m 4h10m 2h17m | 3,9 2,7

Syn30k 50h256m | 30hlm 10h45m | 26h18m 15h3m 8hllm | 3,7 1,3

Syn40k 151h 90h 16h 52h1m 28h6m | 15h29m | 5,8 1,1

Tabela 7.4: Comparacao entre os resultados obtidos pelo ClustalW-MPI,
ClustalQ e a nossa proposta, em relacao a terceira etapa do método heuris-
tico, referente ao alinhamento progressivo entre sequéncias. Nesta tabela, os
métodos sao comparados com todas as bases de sequéncias e com diferentes
numeros de nos de trabalho.

MPI apresenta speedups de até 5,8 e de até 55,5 se comparado ao ClustalQ.
Novamente, os resultados apresentados consistem de uma média de tempo
entre 3 execucdes em cada configuracao.
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Figura 7.3: Tempo de execucao da etapa final para a construcao do alinha-
mento progressivo entre as sequéncias de cada base testada em relacao a
quantidade de noés de trabalho utilizados, conforme mostrado na Tabela 7.4.
Nesta imagem, utiliza-se a escala logaritmica para o eixo de tempo de execu-
cao.

Como visto nos resultados apresentados na Tabela 7.4, a versao atual de
nossa implementacao ainda nao apresenta grandes speedups e escalabilidade
para a ultima etapa do método heuristico. Ainda assim, a Figura 7.3 mos-
tra que, apesar de o speedup nao escalar rapidamente, nossa implementacao
apresenta melhorias de tempo em todos os casos testados. Nota-se também
que a nossa implementacao e o ClustalW-MPI demonstram grande sensibili-
dade a quantidade total de sequéncias a serem alinhadas nesta etapa.

A Tabela 7.5 mostra a soma com o tempo total de execucao de nossa solu-
¢ao, em comparacao ao ClustalW-MPI utilizando 8 nos de trabalho, apresenta
speedups entre 19 e 380, considerando-se todas as trés etapas do método
heuristico apresentado neste trabalho. Ja em relacao ao ClustalQ) os spee-
dups variam até 11,7.

E relevante notar que a etapa para alinhamento par-a-par domina o tempo
consumido por todas as bases de sequéncias obtidas do NCBI, enquanto que,
para as bases sintéticas, o tempo das outras duas etapas torna-se relevantes
e dominantes em relacao ao tempo total de execucao. Este fato € determinante
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ClustalW-MPI ClustalQ Musega Speedups
Base 4 (a) 8 (b) 8 1 2 (c) 4 alc b/c

Zika 3h52m 2h13m 17m19s 4m37s 2m31s 1m29s | 89,6 11,7

Dengue 213h38m | 197h13m 2h38m 1h44m 57m21s | 31mbs | 380 5,1

SarS-CoV-2 | 691h44m | 598h52m | 16h31m 8h24m 4h21m 2h9m 278 7,7

Syn20k 55h11m 46h56m 8h5m 7h51m 4h17m 2h22m | 19,8 3,4

Syn30k 224h15m 202h 10h46m | 26h50m | 15h23m | 8h27m | 23,9 1,3

Syn40k 549h15m | 486h28m 16h1lm 53h8m | 28h52m | 16h3m | 30,3 1,0

Tabela 7.5: Comparacao entre a soma dos resultados obtidos em todas as
etapas pelo ClustalW-MPI, ClustalQ) e a nossa proposta.

para a comparacao entre os métodos em relacao ao tempo total de execucao
para os casos com numeros maiores de sequéncias.
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CAPITULO

Conclusdo

O alinhamento de varias sequéncias biologicas € uma das mais importan-
tes ferramentas para o estudo de problemas biologicos, sendo utilizado para
inferir informacoes sobre espécies em estudo. O problema de alinhar varias
sequéncias € NP-Dificil, conforme abordado neste trabalho, sendo o tempo
de solucao de alto custo para uma quantidade muito grande de sequéncias.
Varios algoritmos e métodos tém sido propostos para resolver este problema,
utilizando abordagens exatas, aproximadas e heuristicas. Aliados a compu-
tacao de alto desempenho, existem diversas propostas para acelerar a execu-
cao desta tarefa. Algumas propostas paralelizam apenas a primeira etapa do
alinhamento progressivo, enquanto outras paralelizam apenas a segunda ou
terceira etapa. Além de implementacoes parciais, na literatura encontram-se
normalmente implementacoes com apenas um tipo de paralelismo: somente
granularidade grossa, com ferramentas como MPI [Gropp et al., 1999]; ou so-
mente granularidade fina, em arquiteturas como CUDA [Cook, 2012].

Neste trabalho descrevemos o problema do alinhamento de varias sequén-
cias, implementacoes ja existentes e as possiveis solucoes para este problema.
Descrevemos, também, diferentes arquiteturas para aplica¢coes paralelas, co-
mo clusters de computadores e GPUs. Apresentamos a heuristica de Alinha-
mento Progressivo e todas as suas etapas, descrevendo alternativas de algorit-
mos sequenciais e paralelos para cada uma delas. Descrevemos os algoritmos
de Needleman-Wunsh, Neighbor-Joining, e Myers-Miller, além de propormos
formas de implementacao paralela para cada um desses algoritmos.

Implementamos versoes em paralelismo hibrido para cada uma das eta-
pas da heuristica de Alinhamento Progressivo, obtendo resultados expressi-
vos em cada uma das etapas individualmente, e speedups de até 256 vezes
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no somatorio de todo o tempo de execucdo em comparacao com o ClustalW-
MPI [Li, 2003].

Dentre as oportunidades de expansao deste trabalho, encontram-se me-
lhorias para utilizacao mais eficiente de memoria em cada um dos algoritmos
implementados, e estudos sobre a qualidade dos alinhamentos gerados e os
desempenhos de cada etapa com diferentes selecoes de parametros.
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