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Resumo

A Bioinformatica tem como uma de suas principais operagdes a comparagao entre se-
quéncias biologicas. Através de métodos exatos baseados no alinhamento, sdo obtidos
resultados 6timos, porém o tempo para obtencao desses alinhamentos ¢ muito grande.
Com a adicao da técnica de block pruning, o tempo pode ser bastante reduzido. Porém,
no block pruning a area de poda é obtida ao longo da execucao do alinhamento. Para
determinar o tempo de execucao de uma comparacao com pruning antes do alinhamento
existe uma regressao multi-linear. No entanto, essa férmula requer que o fator de block
pruning seja conhecido antes da execugao da comparagdo, o que nao acontece. O presente
trabalho de graduagdao tem como objetivo analisar algoritmos que fazem a comparacao
sem se basear no alinhamento, alignment-free, e que sdo executados rapidamente, com o
objetivo de utiliza-los para gerar os valores de block pruning antes do alinhamento das
sequéncias. Os resultados da andlise de diferentes algoritmos mostraram que a ferramenta
ALF-N2 (ALignment-Free framework), através de seu algoritmo N2, apresenta resultados
satisfatérios para a geracao de uma correlagao entre o fator de block pruning e a simila-
ridade entre as sequéncias por meio do alignment-free. Usando a estratégia proposta no
presente trabalho de graduacao, conseguimos obter taxas de block pruning com muito boa
acuracia, apresentando erros de até 7,0% para sequéncias pequenas e 3,7% para sequéncias

maiores.

Palavras-chave: Bioinformatica, MASA, Comparacao de Sequéncias Biologicas, Algo-

ritmos Alignment-free, Block Pruning



Abstract

Sequence comparison is one of the most basic operations in Bioinformatics. With alignment-
based exact methods it is possible to obtain very good results, but these methods require
huge execution times, when the sequences are long. Block pruning is an optimization
that may reduce considerably the execution times if the sequences involved have high
similarity. In order to predict execution times of comparisons with pruning, a multiple re-
gression formula was proposed. However, this formula requires that the block pruning rate
is known before the comparison, which is not the case, since the pruned area is computed
during the alignment process. This graduation project evaluates different alignment-free
algorithms that execute much faster than the exact methods, with the goal to generate
block pruning values before the sequences alignment itself. The results of the evaluation
of various algorithms showed that the ALF-N2 tool provided very good results using its
algorithm N2. With the ALF-N2 tool, we were able to generate a correlation between
block pruning percentages and sequences similarity. Using the proposed strategy, we were
able to obtain block pruning rates that are very close to the real ones, with maximum

error rates of 7.0% for small sequences and 3.7% for longer ones.

Keywords: Bioinformatics, MASA, Biological Sequence Comparison, Alignment-Free Al-
gorithms, Block Pruning
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Capitulo 1
Introducao

A Bioinformatica é uma area de pesquisa que vem se desenvolvendo muito nos ultimos
anos e atraindo grande atencdo da area cientifica. FEla engloba aspectos da biologia,
computacao, estatistica e matemdtica. Uma de suas operagdes mais importantes é a
comparagao entre sequéncias biologicas, que determina um escore relacionado com o grau
de similaridade entre as sequéncias e um alinhamento entre as mesmas [2]. A comparagao
de sequéncias é um importante fator no estudo e analise dos dados biolégicos, como
sequéncias de DNA, RNA e proteinas, para auxiliar em um maior entendimento do mundo
e sua evolucao.

A comparagao e alinhamento entre sequéncias longas de DNA utiliza geralmente pro-
gramagao dinamica e é uma tarefa que demanda um alto custo computacional, demorando
longas horas e até dias para ser finalizada [7]. De modo a reduzir drasticamente o tempo
de execucao e fornecer uma aproximacao do resultado 6timo, varios algoritmos procuram
obter o grau de similaridade entre duas sequéncias através de técnicas que nao utilizam
a programacao dinamica para produzir o alinhamento e geralmente tém complexidade
linear. Tais técnicas sdo fundamentadas nos campos da algebra linear, da teoria da in-
formacao e da estatistica, sendo chamadas de técnicas alignment-free [2]. Nos tltimos
tempos, essas técnicas estao ganhando muita forca e aparecendo cada vez mais no meio
académico em pesquisas.

Algoritmos alignment-free usam basicamente dois métodos: baseado na frequéncia
de palavras e o baseado na teoria da informacao [2]. Para cada método existem diver-
sos algoritmos disponiveis com diferentes ideias e metodologias. O método baseado em
frequéncia de palavras utiliza a no¢ao de que sequéncias similares serao formadas por sub-
sequéncias (ou k-mers) iguais. As seguintes ferramentas utilizam esse método: ALF-N2
(ALignment-Free framework) [8] e Mash (Matching-Hashes)[9]. O método baseado em
teoria da informacao reconhece e computa a quantidade de informagoes compartilhadas

entre as sequéncias analisadas [2]. O método de representagao de sequéncias bioldgicas [10]



e o baseado na entropia [10] sdo exemplos de técnicas baseadas na teoria da informagao.

Um dos problemas das técnicas de alignment-free é que nao existe um benchmark
especifico sendo usado nos diferentes trabalhos sobre o tema. Portanto, fica dificil escolher
o melhor algoritmo existente para cada cenario.

O block pruning é uma técnica aplicada aos métodos exatos com programacao dina-
mica, que elimina do calculo do alinhamento blocos da matriz que, matematicamente,
nao podem fazer parte do alinhamento étimo. Em [11] foi determinada uma férmula de
previsao de tempo de execucdo para a ferramenta MASA (Multi-platform Architecture
for Sequence Aligners) [4], que usa a porcentagem de block pruning (%BP) como um dos
parametros. O problema é que, até o momento, a %BP é obtida somente ao final da
comparacgao entre as sequéncias, ou seja, é necessario executar a ferramenta até o final
para obté-la, o que praticamente inviabiliza a férmula de previsao.

O presente trabalho de graduagao tem como objetivo definir uma abordagem para
a obtencao da porcentagem de block pruning com algoritmos de alignment-free. Um dos
desafios desse trabalho reside em correlacionar a similaridade entre as sequéncias (expressa
em porcentagens de 0 a 100%) com a taxa de block pruning (expressa em porcentagens
de 0 a 60%) de modo a obter regressoes estatisticas. De posse dessas regressoes, iremos
determinar se a similaridade obtida com os algoritmos alignment-free oferece uma boa
previsdo da porcentagem de block pruning (%BP). Com isso, pode-se determinar se é
viavel a utilizacao desses métodos para se estimar a quantidade de block pruning que
serd utilizada na férmula de previsao do tempo de execucao proposta em [12]. Portanto,
visamos descobrir a %BP entre duas sequéncias através de algoritmos de alignment-free,
que executam rapidamente mesmo que a comparagao seja entre muito longas sequéncias
de DNA. Com isso, poderemos utilizar os valores encontrados/estimados para a %BP e
utilizar a férmula de previsao de tempo de execugdo no framework MASA [4] de maneira
efetiva.

O restante deste documento esta organizado como se segue. O Capitulo 2 apresenta
inicialmente o problema da comparagao entre sequéncias biolégicas. A seguir, apresenta
algoritmos exatos que sao usados para resolvé-lo. Por fim, sdo apresentados algoritmos
que nao realizam o alinhamento entre as sequéncias (alignment-free) para se chegar ao
resultado da comparagao. O capitulo 3 apresenta o framework MASA, explorando toda
sua histéria e a otimizacao block pruning (BP) que é um dos motivadores deste trabalho.
Ao final do capitulo 4, é descrito o MASA - OpenCL [12], que propde a férmula de
previsao de tempo de execucao, trabalho do aluno de doutorado Marco A. C. Figueirédo
Jr.. O Capitulo 4 apresenta a abordagem proposta no presente trabalho de graduagao
para a obtencao da taxa de block pruning. Primeiramente, avaliamos diversos algoritmos

alignment-free e escolhemos o ALF-N2. Com a similaridade obtida com o ALF-N2 e



as porcentagens reais de BP, geramos uma regressao polinomial. Finalmente, usamos a
regressao polinomial para obter a %BP para comparagoes nao usadas na obtencao da
formula. Além disso, com os valores gerados de %BP, utilizamos a férmula de previsao
de tempo de execucao para comparar os valores de tempo de execucao do block pruning
gerado com os tempos de execucao obtidos com o block pruning real. Finalmente, o

Capitulo 5 apresenta a conclusao e sugere trabalhos futuros.

1.1 Objetivos

O objetivo geral do presente trabalho de graduacao é descobrir a porcentagem de block
pruning da comparacao entre dois pares de sequéncias bioldgicas antes da execugao do
alinhamento entre as sequéncias. Objetivos mais especificos sdo entender se algoritmos
de alignment-free sao capazes de executar a tarefa de comparacao nao exata entre as
sequéncias de forma relativamente precisa, gerar uma correlagao entre a similaridade das
sequéncias e a %BP e ao final conseguir calcular a férmula de previsdo do tempo de

execucao da comparacao na ferramenta MASA antes de de fato executar a comparacao.



Capitulo 2
Comparacao de sequéncias bioldgicas

A comparacao entre duas sequéncias biologicas permite, entre outros, analisar o paren-
tesco evolutivo entre diferentes espécies, descobrindo, portanto, semelhancas e diferencas
genéticas entre espécies, e também compreender melhor um organismo especifico [7]. Essa
¢ uma das operagoes mais basicas da Bioinformética [13]. Além de gerar um escore do
alinhamento entre as sequéncias, que reflete o quao proximas as duas sequéncias de fato
sdo, ainda gera o alinhamento entre as sequéncias que ressalta onde estdo as maiores
similaridades e diferencas. No presente capitulo, apresentamos inicialmente os conceitos
de alinhamento e escore entre sequéncias biologicas. A seguir, sao apresentados quatro
algoritmos exatos de comparacgao de sequéncias, que obtém o resultado 6timo. Ao final do

capitulo, sao apresentados os métodos alignment-free e ferramentas que os implementam.

2.1 Escore e Alinhamento

Para se comparar duas sequéncias biolégicas, o primeiro passo é alinhé-las. Todo ali-
nhamento possui um escore, que representa a similaridade entre as sequéncias. Existem
dois tipos basicos de alinhamento, o global e o local, como mostra a Figura 2.1. No
alinhamento global as sequéncias sao analisadas na sua totalidade. Ja no alinhamento
local, o objetivo é descobrir areas que contém uma forte similaridade e o alinhamento
se resume a elas. Em ambos, sdo levados em consideragao matches (pareamento entre
caracteres iguais), mismatches (pareamento entre caracteres diferentes) e gaps (insergao
de espagos).

Para se obter um bom alinhamento é importante entendermos o modelo de escore,
que consiste em uma soma de termos para cada par alinhado mais termos para cada
gap. Como eventos conservativos (matches) sao mais esperados em um bom alinhamento,
eles contribuem com valores positivos, enquanto eventos nao-conservativos (mismatches

e gaps) contribuem com valores negativos [7]. Para o valor de um conjunto de gaps é



TCACCTGGAT -
|| | | | Alinhamento Global

-CA-TIGTACG

- --TGGA - -
| | | Alinhamento Local

- --TGTA - -

Figura 2.1: Alinhamento Global x Local entre as sequéncias SO=TCACCTGGAT e
S1=CATTGTACG.

interessante penalizar o alinhamento com um valor maior quando um gap é introduzido

e, caso ocorra uma sequéncia de gaps, esse valor é menor para os gaps subsequentes [7].

2.2 Algoritmo Needleman-Wunsch (NW)

Para a obteng¢ao do alinhamento global 6timo entre duas sequéncias x e y, de tamanhos m
e n com a presenca de gaps é utilizado o algoritmo de programagao dinamica Needleman-
Wunsch [14]. A ideia do algoritmo é que o alinhamento 6timo seja construido através
do alinhamento 6timo de subsequéncias, portanto, a matriz de programagao dinamica F'
com indices i e j onde F'(i,7) é o escore do alinhamento 6timo entre os prefixos z[0..7] e

y[0..5]. F(i,j) é calculada conforme a Equagao 2.1.

F(i—1,5—1) + s(zi, ),
F(i,j) =max{ F(i — 1,§) — d, (2.1)
F(i,j—1)—d

Para que a matriz seja calculada com a Equacao 2.1 é necessario que sua primeira
linha e primeira coluna sejam inicializadas com as penalidades de gap. A partir dai ja é
possivel utilizar a Equacao 2.1, onde s(z;,y;) é igual a pontuagao de match, se x; = y; ou
a pontuacao de mismatch, caso contrario, e d é a penalidade de gap. Apo0s isso, o valor
méaximo retornado é colocado em F'(i,j), além de armazenar uma indicagdo sobre qual
das trés células F'(i — 1,7 — 1), F(i —1,j) ou F(i,7 — 1) gerou esse valor. Caso valores
maximos iguais sejam obtidos, a indicacao geralmente segue a ordem diagonal, esquerda
e acima.

Quando a matriz F' estiver com todas as posi¢oes preenchidas, o escore do alinhamento
6timo encontra-se na célula F(m,n). Passa-se entdao a fase de traceback. Partindo do
canto inferior direito da matriz (F'(m,n)), segue-se o caminho das células armazenadas

em direcao a origem da matriz (£(0,0)). A Figura 2.2 mostra a matriz preenchida e o



caminho do traceback para obter o alinhamento global 6timo. Quando a célula guardada
é acima ou a esquerda é necessario incluir um gap no alinhamento e caso seja na diagonal

sera incluido um match ou mismatch.

rlelalele|T | 6|6 [a]T
Ogm-2 | 4| 6| 8|-10]-12]-14|-16]|-18] -20
c| -2 -1\-1 3| 5| -7]9]-11]-13]-15]-17
Al-al| 3] 2 » O@=2 | 4| 6| 8|-10]|-12]-14
T |6 | <8 |4 ]| @ |« \-3 3 | o5 | F | 28 | <14
T| 8| 5| 4] a| 3|2 \-2 4] 6| 8 |-10
G|l10| 7| 6| 5|5]|-4]-3 \-1 ENEE
T|a2| 9| 8| -7|6| 6|33 K -
Al1a|l11|-10| 7| 8| 7] 5] 4] 4 \-1 3
c|-16|-13|-10| 9| 6] 7|-7|6]|5]-3 \-2
AEDEDECAENE N AE I E AR -i

Figura 2.2: Matriz de programacao dinamica Needleman-Wunsch.

Na Figura 2.2 os parametros utilizados foram: match: +1; mismatch: -1; gap: -2 e o

valor do escore do alinhamento global 6timo produzido é -4.

2.3 Algoritmo Smith-Waterman (SW)

Para se obter o alinhamento local 6timo entre duas sequéncias x e y de tamanho m e n
com a presenca de gaps utiliza-se o algoritmo de programacao dindmica Smith-Waterman
[15]. O algoritmo encontra o alinhamento local 6timo através do melhor alinhamento
entre todas as subsequéncias das sequéncias x e y. Descobrir o alinhamento local 6timo
¢ importante em situagoes onde, por exemplo as sequéncias tém um parentesco evolutivo
muito distante. Nesse caso, é possivel encontrar partes das sequéncias que se mantiveram

conservadas durante a sele¢ao natural e ainda contém alta similaridade [15].



0,

F(i—1,7—1) + s(xi, y5),
F(i—1,5) —d,
F(i,j—1)—d

F(i,j) = max (2.2)

O algoritmo Smith-Waterman é parecido com o Needleman-Wunsch, porém é incluido
um 0 na equagao de recorréncia (Equagao 2.2) para impedir valores negativos. O valor
zero significa comegar um novo alinhamento, ja que, se em alguma parte do alinhamento
6timo se encontra um valor negativo, é melhor comegar um novo alinhamento do que
estender o antigo [15]. Portanto, para se inicializar a matriz de Smith-Waterman ao invés
da utilizacao do valor baseado no gap na primeira linha e primeira coluna, preenchemo-las

CcOoIm zeros.

T C A C C T G G A T

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

C 0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0
0 0 0 2 0 0 0 0 0 1 0

0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 2

0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1

0 0 0 0 0 0 0\2 1 0 0

Q| O = H @) d| H| =

Figura 2.3: Matriz de programacao dindmica Smith-Waterman.

A Figura 2.3 ilustra a matriz de programagao dinamica Smith-Waterman. No trace-
back, ao invés de comegarmos na ultima célula da matriz F'(m,n) comegamos da célula
com maior valor presente na matriz (valor 2 na Figura 2.3). Caso exista mais de uma
célula com valor maximo é escolhida uma dessas células. O alinhamento termina quando

uma célula com valor zero é encontrada.



Os parametros de match, mismatch e gap foram iguais aos utilizados no Needleman-
Wunsch, portanto, match: +1; mismatch: -1; gap: +2; Sendo assim, o escore do alinha-

mento local 6timo representado na Figura 2.3 é +2.

2.4 Gotoh

O algoritmo de Gotoh [16] é uma adaptagao do algoritmo de Needleman-Wunsch (Secao
2.2) para o modelo affine gap, que é mais préximo da realidade bioldgica. O modelo
affine gap utiliza uma penalidade maior para abertura de uma sequéncia de gaps e uma

penalidade menor para a extensao da mesma sequéncia.

F(i,j) =max { B(i — 1,5 — 1) + s(i, yj), (2.3)

E(i,j) = max F(z - 17‘7:) ~ 4 (2.4)
E(Z - 1a]) - &

G(4,7) = maz F(” —h-d (2.5)
G(i,7—1) —e.

Para isso, o algotimo de Gotoh calcula 3 matrizes de programacao dindmica, ao invés
de uma, conforme as Equagoes (2.3), (2.4) e (2.5). Na equagao 2.3, F'(4, j) corresponde ao
escore maximo até (i, j) caso exista um match ou mismatch entre z[i] e y[j]. Na Equagao
2.4, E(i,j) corresponde ao escore maximo caso x esteja alinhado com gap e, na equacao
2.5, G(i,7) corresponde ao escore maximo caso y esteja alinhado com gap. O valor d
corresponde a penalidade de abertura de gap e o valor e corresponde a penalidade de

extensao do gap.

2.5 Myers e Miller

Os algoritmos descritos nas secoes 2.2, 2.3 e 2.4 possuem complexidade quadratica de
memoria. Sendo assim, a medida que o tamanho das sequéncias cresce, o custo de me-
moéria para armazernar as matrizes fica muito alto. O algoritmo proposto por Myers e
Miller [1] ndo armazena a matriz inteira e mesmo assim obtém um alinhamento 6timo

e seu respectivo escore. Ele é uma adaptacdo do algoritmo de Hirschberg [17] que foi



desenvolvido para resolver o problema da Maior Subsequéncia Comum (LCS - Longest
Commom Subsequence).

O algoritmo de Myers e Miller utiliza a recursividade para encontrar o ponto médio
(u,v) do alinhamento. No inicio, o algoritmo calcula as equagdes de recorréncia do inicio
para o meio da matriz, armazenando somente a linha que esta sendo calculada e a linha
anterior. A seguir, o algoritmo calcula as equagoes do final para o meio, sobre o reverso das
sequéncias. Ao final dessa etapa, tem-se duas linhas do meio. Hirschberg [17] provou que
o ponto ¢ onde a soma dos valores das duas linhas na mesma posi¢cdo é maximo pertence
ao alinhamento 6timo (optimal midpoint). Esse ponto é utilizado para dividir a matriz em
4 quadrantes, conforme a Figura 2.4. O algoritmo é executado nos quadrantes superior
esquerdo e inferior direito, recursivamente, até que todos os pontos do alinhamento 6timo

sejam obtidos, em espaco O(m + n), onde m e n sdo os tamanhos das sequéncias.

optirmal midpoint

05N

J N,M

Figura 2.4: Met6do dividir e conquistar de Myers e Miller [1].

2.6 Métodos Alignment-Free

Os programas que produzem alinhamentos entre sequéncias normalmente assumem que
sequéncias homologas sao formadas por trechos de sequéncias linearmente organizados e
relativamente conservados, o que é chamado de colinearidade. Porém, essa presuncao é
violada muitas vezes no mundo real [2]. Além disso, as técnicas de alinhamento classicas,
como as detalhadas nas se¢oes 2.2 a 2.5, geralmente exigem um alto tempo de execucao.
Mesmo utilizando técnicas de block pruning, o tempo de execugao continua muito alto,
quando comparado aos métodos alignment-free.

As técnicas de alignment-free sao fundamentadas matematicamente nos campos da

algebra linear, da teoria da informagado e da estatistica e calculam medidas de dissimi-



laridade ou distancia entre pares de sequéncias [2]. Elas tem como objetivo quantificar
a similaridade ou dissimilaridade entre sequéncias sem usar ou produzir um alinhamento
[18]. Essas técnicas ndo dependem da programacao dindmica para produzir o alinhamento
e, portanto, sao computacionalmente mais baratas, geralmente com complexidade linear
de tempo e memoria. Devido ao tempo de execucao reduzido, sdao utilizadas para com-
paracoes entre sequéncias muito longas e genomas completos. Essa técnicas podem ser
divididas em dois grupos [18]: (a) métodos baseados nas frequéncias das subsequéncias de
um comprimento definido, também chamados de métodos baseados em palavras (word-
based); e (b) métodos que avaliam o contetido informacional entre as sequéncias completas,
também chamado de métodos baseados em teoria da informacao. Além destes, existem
alguns métodos que nao sao classificados em nenhum dos dois grupos e possuem diferentes

formas de quantificar a similaridade.

2.6.1 Meétodo baseado na frequéncia de palavras

Esse método é baseado na ideia de que sequéncias similares compartilham palavras (ou
k-mers, subsequéncias de tamanho k) iguais. Com isso, operagoes matematicas que se
baseiam na ocorréncia de palavras semelhantes entre as duas sequéncias mostram o quao
similares ou dissimilares elas sdo. A ideia de uma assinatura genomica também é forte-
mente relacionada com esse método [2].

O método baseado na frequéncia de palavras pode ser dividido em trés passos essenciais
que podem ser vistos na Figura 2.5. No primeiro passo, as sequéncias a serem comparadas
sdo quebradas em diversas palavras de um tamanho definido (tamanho de k-mer). Quanto
maior o tamanho mais preciso sera o resultado porém mais complexo sera o calculo. No
exemplo da Figura 2.5, o tamanho de k-mers é 3. Assim, sdo criadas duas colecoes
de palavras unicas (W§ = ATG,TGT,GTG e Wi = CAT,ATG, TGT,GTG). Como
algumas palavras estao presentes em ambas colecoes é feita uma colegao geral que contém
todas as diferentes palavras, ou seja, a unido entre as duas cole¢oes Wi e W4, para deixar
os calculos mais simples W3 = ATG,CAT,GTG, TGT.

O segundo passo consiste em transformar as colegoes W5 e W4 em um vetor de nimeros
onde as palavras que estao presentes na colecao W3 serao contadas quando aparecerem em
cada uma das cole¢oes W5 e W4, Assim, serdo produzidos dois vetores C§ e C§ de acordo
com a frequéncia com que cada palavra de W3 ocorre em W5 e W4 respectivamente. Os
valores no exemplo sdao apresentados na Figura 2.5 C% = (0,1,2,2) e C§ = (1,1,1,1).

O ultimo passo consiste em quantificar o nivel de dissimilaridade entre as sequén-
cias através da distancia entre os vetores que representam cada uma das sequéncias, no
exemplo, C7 e CY. A diferenga é comumente computada como a distancia euclidiana,

(Figura 2.5), porém outras métricas podem ser aplicadas. Quanto maior for o valor de
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Query sequences X y

Word size: 3 W, |:| w, |:|
TGT ATG

GTG
TGT| GTG
GTG

Union of tw 3

Lmeneftve  w-wivw: 25 G0 i B8

Word counts o DEBAA - BEAD

cucidean joz-clll V(01411242 1)24(2-1)2=/3=1.73

Figura 2.5: Método baseado na frequéncia de palavras.

dissimilaridade, mais distantes as sequéncias sao entre si, portanto, o resultado para duas
sequéncias idénticas serd zero. No exemplo da Figura 2.5, a distancia é 1,73. No melhor
caso a distancia ¢ 0, ou seja, a sequéncias sao iguais e no pior caso a distancia é 2,828, ou
seja, as sequéncias sdo completamente diferentes. Esses valores variam de acordo com o
tamanho da sequéncia, mas 0 sempre refletird sequéncias iguais caso a distancia euclidiana

seja utilizada.

2.6.2 Meétodo baseado na teoria da informacao

Métodos baseados na teoria da informagao reconhecem e computam a quantidade de in-
formagoes compartilhadas entre as sequéncias bioldgicas analisadas [2]. Nucleotideos e
aminoacidos sao um conjunto de simbolos e sua organizagao é interpretada com ferra-
mentas de teoria da informacao, como a complexidade e a entropia.

Como exemplo, pode-se usar a complexidade de Kolmogorov [2] de uma sequéncia,
que é o tamanho da menor descrigao da sequéncia. Por exemplo, a descri¢ao da sequéncia
GGGGGEG seria 6G, ja a sequéncia AGTCG seria descrita como 1A1G1C1G. Portanto,
quanto maior for o tamanho da descricdo de uma sequéncia, maior sera a complexidade.

Kolgomorov nao desenvolveu o método para encontrar a menor descricao da sequéncia
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baseado em um conjunto de simbolos. Assim, a complexidade é mais comumente apro-
ximada por algoritmos de compressao (por exemplo, os programas zip e gzip) onde o
tamanho da sequéncia comprimida d4 uma estimativa da complexidade [2]. Nesse caso,
sequéncias mais complexas serdo menos comprimiveis. O calculo da distancia entre duas
sequéncias através da complexidade (compressao) é relativamente simples. O procedi-
mento recebe como entrada duas sequéncias a serem comparadas e as concatena para
formar uma sequéncia mais longa. Por exemplo, sendo x = ATGTGTG e y = CATGTG,
tem-se vy = ATGTGTGCATGTG. Se x e y sao exatamente iguais, entao a complexidade
the xy serd bem préxima da complexidade de x ou y. Caso x e y sejam bem diferentes,
a complexidade de xy (compressao de zy) tenderd a ser a soma da complexidade de x
com a complexidade de y. Existem diferentes modos de calcular a distancia através da
teoria da informacao, um exemplo é a complexidade de Lempel-Ziv que pode ser visto na
Figura 2.6. Nessa figura, obtém-se inicialmente a concatenacao (zy) das sequéncias = e
y. A seguir, é calculada a complexidade de Lempel-Ziv para z, y e xy. Finalmente, a
distancia de compressao normalizada é calculada (Figura 2.6). Nesse caso, a distancia é
0,6, no caso de duas sequéncias exatamente iguais a complexidade de xy seria exatamente
igual a complexidade de x e y, portanto, a distancia normalizada seria 0 e no caso de
sequéncias opostas a complexidade de xy seria exatamente a soma da complexidade de z

e y, portanto a distancia normalizada seria 1.

Query sequences
X |ATGTGTG y [CATGTG xy |ATGTGTGCATGTG|

Lempel-Ziv complexity

BiTcTcRC AT G|TGHAIT G|TGCHEG T
c(x)=4 c(y)=5 c(xy)=7

Normalized compression distance

Clxy)-min{C(x), C{y)} |7-4
max{C(x), C{y)} 5

Figura 2.6: Método baseado na teoria da informagao [2].

Outro exemplo de uma medigao baseada na teoria da informagao aplicada nas sequén-
cias bioldgicas é a entropia [2]. A entropia é expressa através de uma férmula para quan-

tificar a incerteza de se encontrar uma palavra qualquer em uma sequéncia de palavras.
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Usando o conceito de entropia criado por Shannon, Kullback e Leibler [19], foi introduzida,
a medida de entropia relativa, que possibilita a comparagao de duas sequéncias biologi-
cas. O procedimento consiste no célculo da frequéncia dos simbolos ou palavras em uma
sequéncia e a soma de suas entropias nas sequéncias comparadas.

Os dois conceitos de teoria da informagao, complexidade e entropia, tem uma associa-
¢ao muito clara, embora existam diferengas metodolégicas. Por exemplo, uma sequéncia
de baixa complexidade (ex. AAAAAAA) terd uma menor entropia do que uma sequéncia
mais complexa (ex. ACGATGT) [2].

2.6.3 Avaliacao dos Métodos Alignment-Free

Para a avaliagdo da qualidade dos resultados produzidos pelos métodos alignment-free
nao existe um benchmark padronizado. Toda vez que um novo algoritmo é publicado,
um novo processo de avaliagdo ou a comparagao com conjunto de dados diferentes é
introduzido. Por exemplo, a maior parte dos algoritmos foi avaliada usando dados de
sequéncias de DNA, genomas de mitocondrias, genomas procariontes, genomas de plantas
e outros genomas homdlogos [2].

Dada toda essa heterogeneidade entre os procedimentos para avaliagao dos algoritmos,
fica muito dificil saber qual algoritmo é o melhor para os diversos cendrios possiveis.
Algumas tentativas de padronizagdo foram feitas em trabalhos mais especificos [20] e
[21], e o fator tempo de execugdo fica muito evidenciado nesses testes. A comparagao
de 22 milhGes de pares de proteinas feita através do algoritmo de Smith-Waterman levou
aproximadamente 3 dias, enquanto na média os algoritmos de aligment-free levaram 4
minutos para completar a mesma comparagao. Logo, esses métodos se executam em um
tempo muito reduzido. A principal questao é determinar se seus resultados possuem boa

qualidade.

2.7 Ferramentas de Alignment-Free

2.7.1 andi - Anchor Distances

De acordo com a documentagao, o andi (anchor distances) [3] foi otimizado para computar
a distancia evolucionaria entre genomas intimamente relacionados, medindo a distancia
baseado em alinhamentos locais sem a presenca de gaps amparados por pares de matches
tinicos com o menor tamanho. De acordo com o autor [3], o programa executa de maneira
extremamente rapida e consome pouca memoria RAM e os pares de matches dividem o
genoma entre regioes homologas e ndo homdlogas para estimar a distdncia. O andi [3] foi

proposto com o objetivo ter boa acurdcia, ser rapido e eficiente em termos de utilizagao

13



de memoria. A estratégia utilizada foi procurar por mismatches que ocorrem entre duas
sequéncias de matches maiores que um tamanho minimo. Essa formagao, vista na Figura

2.7, foi chamada de ancora (anchors).

A

o — —— S — — —

B

J — —— § — == —

Figura 2.7: Estratégia de ancoras [3]. A: Ancoras com tamanhos iguais sio contabilizadas.
B: Ancoras com tamanhos diferentes sao ignoradas.

Para se chegar a estratégia de ancoras sdo necessarias duas etapas. Na primeira,
define-se a distancia entre as ancoras, olhando para os matches e para trés critérios:
tamanho minimo, equidistancia e singularidade. Considerando duas sequéncias de DNA
Q e S, procura-se pares de ancoras que tenham a mesma distancia em () e em .S, como
mostra a Figura 2.7. Na segunda etapa somam-se os mismatches presentes dentro da
ancora e, caso a distancia entre () e S seja diferente, os pares de ancoras sao ignorados. O
numero total de mismatches presentes nas ancoras equidistantes dividido pelo nimero de
nucleotideos cobertos pelas regides de ancora e nado-ancora representam o nimero estimado
de mismatches por site, dm(Q,S). Um dos pardmetros usados na férmula que compara
as duas sequéncias é o tamanho minimo de uma ancora. Esse valor é importante ja que
ele vai influenciar o nimero total de ancoras. Quanto mais ancoras forem consideradas
validas, maior serd o nimero de mismatches por site.

Para a andlise dos resultados foram utilizados em [3] diferentes conjunto de dados,
alguns tirados dos artigos que definem as ferramentas que foram utilizadas para comparar
com o andi. O tamanho médio das sequéncias de DNA utilizadas foi de 5 milhdes de pares
de bases. De acordo com os resultados, a ferramenta andi cumpre bem o seu objetivo de
ser mais eficiente, em termos de tempo e consumo de memoria. Porém, os resultados
acabam influenciados pelo niimero de substitui¢oes por site (K), que segue a férmula 2.6.
Na simulagdo usada em [3], quando os valores de K comegam a passar de 0,5 a proporgao

de falhas na estimativa aumenta muito, saindo de 0,7% para K = 0,5 para 94% para
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K =0,65. Isso acontece porque a busca por ancoras validas comega a nao ser viavel para
K maior que 0,5, e mesmo diminuindo o tamanho minimo das dncoras a acuracia continua
baixa. Portanto, apds as andlises a utilizacao da ferramenta andi s6 é recomendada para

sequéncias que o K seja menor que 0,5.
3 4
K(Q.8) = {in(1 - <dm(@, 5) (2.6)

2.7.2 Mash

Dos anos 1990 até os dias de hoje saimos de um banco de sequéncias com menos de 50
milhoes de bases de nucleotideos, fonte os arquivos do GenBank [22], para mais de varios
trilhoes de bases. Portanto, novos métodos precisavam ser criados para gerenciar e orga-
nizar essa enorme quantidade de informacgoes. A técnica de MinHash [23] é uma técnica
de hash sensivel a localidade, que foi criada na década de 1990 para detectar paginas
muito parecidas na Web. Mais recentemente, comecou a ganhar forca no meio da Bioin-
forméatica. A ferramenta Mash [9] utiliza essa técnica para expressar sequéncias muito
grandes em um esbogo comprimido, fazendo depois disso a comparacao entre esbogos.
Assim, a ferramenta Mash combina a alta especificidade das abordagens baseadas em
match e a reducao da complexidade das abordagens estatisticas, calculando a distancia
entre os esbogos de tamanho reduzido rapidamente com resultados que correlacionam com
abordagens baseadas em alinhamento como o ANI (Average Nucleotide Identity) [24].

A ferramenta Mash propoe duas funcoes basicas para a comparacao entre as sequén-
cias, o sketch e o dist. Com a funcgao sketch a sequéncia de caracteres que forma a sequéncia
biolégica é convertida para um sketch de MinHash. Depois, com a funcao dist, os dois
sketchs convertidos das sequéncias biologicas sao comparados, uma estimativa do indice
de Jaccard (Equacao 2.7), um valor P e a distdncia Mash sdo retornados. A distancia
Mash estima a taxa de mutacdo de acordo com um modelo evolucionério simples [25].
O Mash compara subsequéncias de tamanho k, ou k-mers, portanto, os inputs podem
ser genomas inteiros. Cada input é simplesmente tratado como um conjunto de k-mers
tirados de algum alfabeto. O indice de Jaccard ¢ um bom indicador de similaridade entre
as sequéncias porque seu resultado se correlaciona bem com os de ferramentas baseadas

em alinhamento [9].

AUB
ANB

A ferramenta Mash habilita o agrupamento (clustering) escalavel de genomas inteiros,

J(A,B) = (2.7)

que nao é possivel através de ferramentas baseadas no alinhamento. Durante os testes
do Mash, foi feito o sketch e o clustering de todo o NCBI RefSeq Release 70 [26]. Isso
totalizou 54,118 organismos e 618 GBP (618 bilhdes de pares de bases). Nesse caso, o
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sketch resultante tinha apenas 93 MB. Portanto, a ferramenta se mostrou extremamente

util para a construgao de grupos de genomas relacionados [9].

D=1-ANI (2.8)

Outro resultado encontrado foi que a distancia Mash se correlaciona muito bem com
o ANI [24] de acordo com a Equacao 2.8, considerando-se miltiplos sketchs e diferentes
tamanhos de subsequéncias. Porém, a correlacao comeca a se degradar para genomas
mais divergentes, ja que a variacao da estimativa do Mash aumenta com a distancia evo-
lucionaria. A escolha do k é um compromisso entre sensibilidade e especificidade: valores
pequenos de k sao mais sensiveis em genomas divergentes, mas perdem a especificidade
para grandes genomas devido a grande probabilidade de uma colisdo. Essas colisoes envi-
esam a distdncia Mash [9], porém escolher um valor de k-mer de acordo com o tamanho
do genoma diminui as colisoes. No entanto, um valor de k-mer muito grande reduz a

sensibilidade.

2.7.3 AlLignment-Free framework (ALF-N2)

A regulagao de genes dependente das sequéncias é normalmente feita através da ligacao
entre fatores de transcricao com pequenos padroes do DNA. Essas regioes de ligagdo dos
fatores ocorrem em aglomerados regulatorios no genoma, chamados médulos cis-requlatory
(CRMs) [27].

A ideia de descrever uma sequéncia através de suas palavras se encaixa muito bem
com o modelo das CRMs, onde uma funcao similar se reflete em um contetido similar
na regiao de ligagdo. Métodos baseados na contagem de palavras (Segao 2.6.1) foram
muito usados na comparacao de sequéncias regulatérias [28]. Porém, esses métodos se
baseiam na contagem exata de palavras, enquanto as regides de ligacdo com fator de
transcricdo sao mais flexiveis. Como a orientagdo gendomica de CRMs e da regiao de
ligacao normalmente nao é conhecida, é necessario comparar as sequéncias de acordo com
a contagem de palavras nas duas fitas simultaneamente. Como exemplo, a palavra w =
C AT AAT pode ser delimitada pelo mesmo fator de transcri¢ao que as palavras CTTAAT e
ATTATG, a primeira tendo uma substituicao e a segunda estando na fita oposta. Métodos
de comparacao exata entre palavras consideram essas palavras dissimilares. Portanto, foi
necessario desenvolver o método que compare as sequéncias baseado na vizinhanca das
palavras. Chamado N2, que é um método de comparacao alignment-free baseado em
contagem de palavras (Segdo 2.6.1) que integra todas as palavras na vizinhanca w [8].

Utiliza-se a ideia do alignment-free para comparar duas sequéncias S; e Sy de tamanho

[ e [y, baseadas no nimero de ocorréncias de todas as palavras w de tamanho k dentro do
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alfabeto possivel. O vetor de contagem de palavras de uma sequéncia S de tamanho [ é
calculado com a Equacao 2.9. Para superar as restrigoes da contagem exata de palavras, a
Equagao 2.9 é extendida para a contagem de palavras da vizinhanga. O conjunto de pala-
vras na vizinhanga da palavra w é n(w) e a vizinhanca pode ser definida apropriadamente
para cada aplicacao. Essa abordagem faz com que a contagem de palavras fique mais su-
avizada (smoothing), por exemplo, palavras inexatas sdo consideradas similares [8]. Para
controlar isso é utilizado um peso, a,s nessa associacao e para computar a contagem de

palavras na vizinhanga com o peso é gerada a Equagao 2.10 [8].

l—k+1
NS = > 1(Slii+k—1]=w) (2.9)
=1
S _ S
Nn(w) o Z a/w/Nw, (210)

w’en(w)

Adicionalmente, a variacao da contagem de uma palavra especifica deve ser conside-
rada e algumas palavras sao mais provaveis que ocorrer do que outras. Por exemplo,
palavras ricas em GC' sao menos frequentes em mamiferos do que palavras ricas em AT
[8]. A corregdo para dependéncia inter-variaveis, variagoes da contagem de palavras e
probabilidade de palavras é feita padronizando a contagem de palavras vizinhas com a
Equacao 2.11. Ja que a contagem de palavras pode ser dependente, a co-variancia de

todas as palavras na vizinhanca deve ser contabilizada para obter V[Nf(w)].

S

NS = (2.11)
A definicdo da similaridade N2 entre duas sequéncias é o produto interno do padrao
da norma da contagem de palavras vizinhas (Equagao 2.12), onde o simbolo |z| representa,
a norma Euclidiana, onde sequéncias iguais terao o valor maximo de similaridade entre
os pares que é 1, N2(S51,52) = 1.
N/Sl N/Sg
w w

*

’N’S’ |N/S|

N2(51,52) = > (

weA

) (2.12)

A implementagao do N2 faz parte da biblioteca SeqAn [29] e foi incorporada a fer-
ramenta ALF-N2 [8]. Para a execugao é necessario um conjunto de arquivos no formato
fasta como entrada e a saida serd uma matriz com todos os escores de similaridade entre
pares de sequéncias. O célculo dos escores é dividido em duas etapas: a primeira faz o
pré-processamento e a segunda faz a comparacao. No pré-processamento, cada sequéncia
é testada individualmente e o modelo de Markov é estimado [8]. Na etapa da comparagao,

o produto interno do padrao da norma da contagem de palavras vizinhas é computado
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para todos os pares das sequéncias, como mostrado na Equacao 2.12.

A comparacao da similaridade entre pares de sequéncias deve ser eficiente para um
uso em larga escala. O algoritmo N2 teve seu desempenho testado com dados simulados,
e sequéncias randdémicas foram geradas com o conteido de um dinucleotideo similar ao
genoma de um rato, baseado no estudo [30]. Para a comparacao dos resultados do N2
foram utilizados diversos outros algoritmos como o D2 [31], o D2z [32] e o D2* [33].

Todos os resultados foram baseados nas comparagoes com os algoritmos citados acima.
Em termos de desempenho, o algoritmo N2 sempre foi mais rapido que os outros algorit-
mos. Para se computar escores de 5000 pares de sequéncias aleatérias com tamanho de
1000 bp e com k£ = 6 o N2 demorou 2 horas, sendo que o D2* demorou 42 horas e o D2z

demorou 91 horas [8].
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Capitulo 3

Multi-platform Architecture for
Sequence Aligners (MASA)

O MASA (Figura 3.1) é um framework de software flexivel que simplifica a criagao de
aplicagoes de alinhamento de sequéncias biolégicas com métodos exatos (Segoes 2.2 a 2.5)
em multiplas plataformas de hardware como: GPUs de qualquer fabricante, CPUs, Intel
PHIS e plataformas de software como o OpenCL [34], CUDA [35], OpenMP e OmpSs
[36]. A arquitetura MASA foi desenvolvida por Sandes e co-autores [5], reprojetando a
arquitetura do CUDAlign [37] para que as otimizagoes utilizadas no CUDAlign pudessem
ser utilizadas por varias plataformas ja que o CUDAlign se executa na arquitetura CUDA
da NVIDIA.

ACTGAGC

2 ﬂ
MASA-CORE v

Figura 3.1: Visdo geral do framework MASA [4].



3.1 Histéorico CUDAlign

O CUDAlign é uma ferramenta para comparacao de sequéncias biologicas longas de DNA
que utiliza os algoritmos de Gotoh (Secao 2.4) e Myers e Miller (Segao 2.5) em GPU
da NVIDIA com arquitetura CUDA. Um breve histérico de suas versoes é abordado nas
Secoes 3.1.1 a 3.1.5.

3.1.1 CUDAlign 1.0

O CUDAlign 1.0 foi a primeira versao do CUDAlign [38]. Ele executa o algoritmo de
Gotoh (secao 2.4) em uma GPU com uso linear de memoria e retorna o escore étimo.
O paralelismo da GPU é explorado através da técnica de wavefront [39] em dois niveis:
interno e externo. No paralelismo externo, que representa o primeiro nivel, as células
da matriz de programacao sao agrupadas em blocos, esses agrupamentos criam diagonais
externas onde a técnica de wavefront é aplicada. Blocos de uma mesma diagonal externa
sao calculados em paralelo. Ja no paralelismo interno, ou seja, dentro de um bloco, as
threads de um mesmo bloco trabalham em paralelo para calcular uma mesma diagonal
interna. A otimizagao cells delegation [38] foi proposta para permitir a execucao do

wavefront com paralelogramos, ao invés do tradicional retangulo.

3.1.2 CUDAlign 2.0

O CUDAlign 2.0 [40] executa o CUDAlign 1.0 para obter o escore 6timo. Para o traceback,
executa uma variante do algoritmo de Myers e Miller (Segao 2.5) e o FastLSA [41] para
obter alinhamento local 6timo em tempo reduzido e uso linear de memoria para sequén-
cias longas de DNA. Sua execucao foi dividida em 6 estagios conforme a Figura 3.2. O
CUDALlign 1.0 é executado no estagio 1. Como saida desse estagio, temos o escore 6timo
e sua posicao na matriz de programacao dindmica. Além disso, algumas linhas da matriz
de programacao dinamica sao salvas em disco.

O traceback é executado nos estagios 2 a 5. No estagio 2, a linha especiai salva
no estagio 1 que estd mais préxima do escore 6timo ¢é lida e uma variante do Myers e
Miller (execugao ortogonal) é usada para descobrir um ponto nessa linha que pertence
ao alinhamento 6timo (crosspoint). Esse procedimento é repetido até que o inicio do
alinhamento 6timo seja alcancado. Colunas especiais sao salvas em disco. No estagio
3 o numero crosspoints ¢ aumentado a partir das colunas especiais salvas no estagio
anterior. O estagio 4 aplica o algoritmo original de Myers e Miller em cada conjunto
de crosspoints sucessivos aumentando iterativamente o nimero de crosspoints obtidos.

Quando as parti¢oes formadas (definidas por crosspoints sucessivos) ficam com tamanho
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menor que a constante de tamanho maximo de particao, parte-se para a préxima particao.
No estagio 5 as partigoes sao concatenadas e utiliza-se o algoritmo de Needleman-Wunsch
(Segdo 2.2) para se obter o alinhamento 6timo de cada parti¢ao e, assim, o alinhamento

completo é obtido. O estdgio 6 apenas permite a visualizacdo do alinhamento.

(a) O Estagio 1 encontra o escore (b) O Estagio 2 encontra as coor- (¢) O Estagio 3 encontra as co-
6timo e sua posicdo. Linhas es- denadas nas quais o alinhamento ordenadas que interceptam o ali-
peciais sao salvas em disco. 6timo intercepta as linhas especi- nhamento 6timo pelas colunas es-
ais. Colunas especiais sao salvas peciais salvas no Estagio 2.
em disco.

GACTCCAGAGATCAGAGAAGA

IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII
CCAGAGATCAGAGAAGAAGG

CTGTGA-AGGT - - - - TGGGAGGGC

LI T T LTTETTTT
CTGCGAAAGGTGACTTGGGAGGGC

GAAGGCACAGAGCTGTCTGCTCTC
s LEPELTEDERET T
GAAGGCACAGAGCTGTCTGCTCTC

(d) O Estagio 4 executa o algo- (e) O Estagio 5 obtém o alinha- (f) O Estagio 6 permite a visuali-
ritmo de Myers e Miller em cada mento completo concatenando o zacdo textual e grafica do alinha-

particdo formada por coordena- alinhamento de cada particio.  mento 6timo obtido.
das sucessivas.

Figura 3.2: Estdgios do CUDalign 2.0 [5].

3.1.3 CUDAlign 2.1

O CUDAlign 2.1 [40] propds a técnica de Block Pruning, que descarta blocos da matriz de
programagao dinamica que contém valores de escore tdo baixos que é matematicamente
impossivel que esses blocos fagam parte de um alinhamento 6timo. Esse processo pode

acelerar em mais de 50% o célculo da matriz de programacao dindmica para sequéncias
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similares em uma GPU [40]. O Block Pruning é aplicado no estagio 1 do CUDAlign, onde
0 escore maximo nao é conhecido.

A otimizacao por Block Pruning possui pouco overhead ja que a verficacao so é feita
uma vez para cada bloco e ndo para cada célula. Porém, caso os blocos sejam muito
grandes o procedimento de pruning tende a encontrar menos blocos capazes de serem
ignorados no calculo do alinhamento 6timo.

Existem algumas formas diferentes de se realizar o pruning, como é possivel ver na
Figura 3.3 [6]. Em (a) vemos o algoritmo especifico por linha onde o processamento é feito
por linha ou coluna tornando a complexidade de meméria O(1). Em (b) vemos o algoritmo
especifico por diagonal onde o processamento é feito por diagonal e a complexidade de
memoria também é O(1). Em (c¢) vemos o algoritmo genérico que pode ser aplicado em
qualquer forma de processamento da matriz, mas pode ter complexidade de memoria
linear O(n + m) [6].

Figura 3.3: Algoritmos de Pruning [6].

3.1.4 CUDAlign 3.0

A versao 3.0 do CUDAlign [42] que introduz a arquitetura com miltiplas GPUs para que

uma mesma comparagao utilize o poder de varias GPUs simultaneamente. A arquitetura
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de Multi-GPU distribui o calculo de uma tinica comparacao entre varias GPUs, acelerando
o estdgio 1 do CUDAlign e possibilita encontrar o escore 6timo entre sequéncias longas
de DNA com mais de 100 milhoes de pares de base em um tempo razoavel [42].

O célculo da matriz de programacao dinamica é dividido entre as diversas GPUs de
maneira que cada GPU calcula um subconjunto de colunas. Para desacoplar computagao
e comunicacgao, sao usadas threads que transmitem os valores calculados da tltima coluna
de cada GPU entre as GPUs vizinhas. Nessa versao, somente o escore é obtido e o block

pruning € desabilitado.

3.1.5 CUDAlign 4.0

A versao 4.0 do CUDAlign [43] faz o célculo do traceback de alinhamentos 6timos longos
com multiplas GPUs, paralelizando os estdagios de 2 a 5 do CUDAlign. A paralelizacao do
estagio 2 em multiplas GPUs foi desafiadora, ja que a obtencao de crosspoints é feita de
maneira sequencial. Com isso, foi proposta uma técnica de especulacao incremental, onde
cada GPU (com exce¢ao da tltima) assume que o méaximo valor obtido na sua ultima
coluna pertence ao alinhamento 6timo. Caso a especulagao seja correta, o tempo total de
calculo é reduzido. Caso contrario, os valores tem que ser recalculados.

Usando 384 GPUs, o CUDAlign 4.0 obteve todos os alinhamentos entre cromossomos
homologos do homem e do chimpanzé, com taxa de acerto de especulagdo maior que
80% em todos os casos. Na comparagao dos cromossomos homoélogos 5 (180 milhoes de
caracteres x 180 milhoes de caracteres) em 384 GPUs, o CUDAlign 4.0 atingiu a taxa de
10.3 TCUPS (Trilhoes de células atualizadas por segundo) que, a nosso conhecimento, é

a melhor taxa da literatura.

3.2 Arquitetura MASA

Na arquitetura MASA (Multi-platform Architecture for Sequence Aligners) [4], codigo do
CUDAlign foi analisado e separado em duas partes, uma parte contém o cddigo especifico
de uma plataforma e a outra o c6digo que independe da plataforma utilizada. Também
foi proposta uma generalizagdo da técnica de Block Pruning (Figura 3.3c) para suportar
o processamento da matriz de uma forma assincrona, onde o processamento de forma
diagonal nao é necessario.

A divisao da arquitetura aconteceu por meio de 5 moédulos que podem ser vistos na
Figura 3.4: Geréncia de Dados, Comunicacao, Estatisticas, Gerenciamento de Estagios e
Aligner. Os 4 primeiros modulos sao reutilizaveis em caso de migracao entre plataformas

e o médulo Aligner (Figura 3.4) deve ser especifico para cada plataforma que realizara
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o alinhamento. Ele foi dividido em 3 partes: Tipo de Processamento, Block Pruning e o

modulo que realiza os calculos da matriz de programacao dinamica.

GerenCIa] [Comunicac;éo] [Estatl’sticas

_de dados )

Gerenciamento |

dos estagios @ @
Aligner

[ Tipo de Processamento

. Diagonal || Genérico ] .
q """"" ) | Caleulo
| Diagonal | | Genérico | da Matriz
Block Pruning

.

Figura 3.4: Arquitetura MASA [5][4].

O médulo Aligner precisa ter c6digo especifico para cada plataforma pois é ele que exe-
cuta a equagao de recorréncia de Smith-Waterman com affine gap (Gotoh) ou Needleman-
Wunsch. Porém, uma versao bésica do algoritmo de Gotoh é fornecida no MASA de ma-
neira portéavel [4] e diferentes técnicas de Block Pruning podem ser utilizadas dependendo
do tipo de processamento que a plataforma utilizard (Figura 3.4).

O modulo de Geréncia de dados é responsavel pelo controle da entrada e saida do
MASA, sendo responsavel por tarefas de leitura das sequéncias de entrada, da geragao
dos arquivos de saida, do salvamento da informacao e da restauracao de checkpoints, caso
a execucao seja interrompida.

O moédulo de Estatisticas é responsavel pela coleta de estatisticas, como informacoes
de quanto tempo cada estagio do alinhamento demorou para ser executado. O moddulo
de Comunicagao é responsavel pela comunicacdo interna, permitindo que o alinhamento
seja executado por multiplas GPUs ou multiplos dispositivos.

O Gerenciamento de estagios é responsavel por coordenar a execucao dos estagios 1
a 6, sendo que os estagios 1 a 3 utilizam o médulo Aligner e os estdgios 4 a 6 utilizam a
CPU. Nos 3 primeiros estagios a matriz de programacao dinamica é particionada e cada
particao é enviada para o médulo Aligner, que retorna a célula com escore maximo da
particao e as linhas ou colunas especiais.Na Figura 3.5, no estagio 1, a particao coincide
com o tamanho maximo da matriz e a partir dos estdagios 2 e 3 as partigoes sdo divididas

em varias areas menores que sao definidas pelas linhas especiais dos estagios anteriores e o
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crosspoint é definido utilizando o procedimento de matching por objetivo [40]. Quando o
crosspoint é encontrado, o calculo da particao é encerrado e a proxima particao é enviada

ao Aligner. Nos 3 ultimos estagios o coédigo ¢é reutilizavel e é executado na CPU.

Estagio 1 Estagio 2 Estagio 3
Particao 44, | ...t el
Particdo 3 + L |
Partitic3o-1 B
rarctao-L % 3
e i S B

Particdo 1

Figura 3.5: Processamento em partigoes [5].

O médulo Aligner possui 3 partes: (a) a definigdo do tipo de processamento, ja que
a arquitetura MASA fornece duas formas portaveis para o calculo da matriz de progra-
macao, podendo ser por diagonal ou de maneira genérica; (b)o cdlculo da matriz; (c) o
moédulo responsavel pelo Block Pruning, que foi implementado de maneira independente
da plataforma no MASA por se tratar de uma otimizacdo muito importante. Foram
implementados dois algoritmos de Pruning que sao o Diagonal BP e o Generic BP que

podem ser vistos na Figura 3.3.

3.3 Implementacoes MASA

As implementacoes de um alinhador que vai utilizar o MASA devem seguir o diagrama
de classes da Figura 3.6 e implementar o métodos virtuais da classe TAligner, para que
o codigo independente de plataforma possa processar os argumentos, fazer a leitura das
sequéncias e coordenar a execucgao dos estagios. Nessa figura, é possivel ver como o codigo
foi transformado em independente de plataforma e foi chamado de MASA-API.

Com o desenvolvimento dessa API foram criadas quatro implementagoes do MASA
para tratar plataformas de hardware especificas e que usam diferentes ferramentas de
programagao, sao elas o MASA-OpenMP para CPU, o MASA-OpenMP para arquitetura
Phi, o MASA-OmpSs para CPU e o MASA-CUDAlign e na Figura 3.7 [5] é possivel ver

quais componentes do MASA cada uma das implementagoes utiliza.

3.3.1 MASA-OpenCL

Em 2015, foi criado o MASA-OpenCL [44] pelo aluno de doutorado Marco Figueirédo Jr.
Além de implementar uma nova extensao do MASA, o MASA-OpenCL propde uma for-
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IManager
+ getRecurenceTypel)
+ getSpecialRowlinterval ()
+ receiveFirstRow()
+ receivefirstColumnl)
+ dispatchRow)
+ dispatchCalurnn() 1Aligner
MASA Stages o +dispzu:h9_cureﬂ <__ P
+ mustContinuel) , - cas()
mustPruneBlocks{ _ -
hal + alignPartition(]
+ unsetSequences()
+ finalizel)
N
AbstractBlockPruning
el
+ finalizel) =
AN + receiveFirstRow()
+ receiveFirstColumn()
dispatchRoul)
——— + dispatchColumn()
+ EBlockPrunable 7 dipatehSeond
+ initializeBlockPruning()
| DiagonalBP |
; ! ay
| + getNonPrunableWindow(] |
AbstractBlockAligner AbstractDiagonalAligner
AbstractBlockf + scheduleBlocks] Sl ]
+ alignBlock{) + processDiagonal()
+ setSequencel] + FinalizeDi "
+ unsetSequence(]
: T T
CPUBlockProcessor

Figura 3.6: Diagrama de Classes MASA-APT [5].

OmpSs

OpenMP ; OpenMP .
i /CPU__ i /CPU . /Phi

v i ( Geréncia de Dados ) ( Comunicagdo ) ( Estatisticas ) i
S i ( Gerenciamento de Estagios (@) 2) 3) @) 5) 6) ) i
Syl [ e e
Bplomm )| oweo | L)
o | DiagBP |i[ Generic BP | )il Ji
i — e — P 1
of s | | a |
38| cubA |i| OmpSs || OpenMP ; 5
Sgl___ e = i
i} - 2 5
e, GPU : CPU : CPU ! Phi ]

Figura 3.7: Extensoes MASA [5].
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mula para estimar o tempo de execuc¢ao da operacao de alinhamento através de regressao
linear multipla, baseando-se nas caracteristicas das sequéncias, da GPU e da porcenta-
gem de block pruning (%BP). Conforme a Equacao 3.1, o tempo de execucao (log(t)) é
calculado com base nos tamanhos das sequéncias (m e n); o CP, que representa o poder
computacional da GPU utilizada, sendo calculado através da multiplicacao da quantidade
de nucleos da GPU pelo clock; o BW, que representa a bandwidth da GPU, ou seja, a
largura de banda do barramento da memoria da GPU; o BP, ou seja, a taxa de block
pruning (%BP) no alinhamento entre as sequéncias. Um dos trabalhos futuros que foram
apontados apés a realizagdo do artigo [12] foi a necessidade de se determinar a porcenta-
gem de block pruning (%BP) entre as sequéncias antes da comparacao propriamente dita,

ou seja, baseado em métricas de similaridade das sequéncias.

log(t) = -3,036 + 0,979*log(m*n) - 0,344*log(CP) - 1,001¥log(BW) + 0,777*log(1-BP) (3.1)
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Capitulo 4

Estratégia para obtencao da taxa de
pruning com ferramentas

alignment-free

Esse capitulo descreve a estratégia proposta para a obtencao de uma estimativa da taxa
de pruning antes da execugao do MASA (Capitulo 3). Como a estimativa deve ser obtida,
rapidamente, para ndo comprometer o desempenho, foram consideradas as ferramentas
alignment-free (Segdo 2.6). Para a utilizagdo da Equagdo 3.1 proposta em [12] (Secao
3.3.1) devemos inicialmente obter a similaridade das sequéncias antes do processo de
alinhamento, o que faz com que precisemos de uma técnica que nos dé essa informacao de
uma maneira rapida e, consequentemente, sem fazer o alinhamento das sequéncias. Por
isso, investigamos a utilizagao de técnicas de alignment-free para descobrir a similaridade.

Outra necessidade encontrada para a previsao da porcentagem de block pruning ocorre
na execucao do MASA com multiplos dispositivos. No trabalho de doutorado de Figuei-
redo Jr, sera feita a execucgao com descarte de blocos em multiplas GPUs, tornando neces-
sario se conhecer a %BP antes do alinhamento entre as sequéncias, ja que essa informacao
serda muito importante para fazer o balanceamento de carga entre as GPUs.

Devido a essa necessidade, o presente trabalho de graduagao tem como objetivo ana-
lisar diferentes programas que calculam a similaridade entre duas sequéncias através de
técnicas alignment-free e verificar se essas técnicas ja estao maduras e otimizadas o su-
ficiente para atender essa necessidade de se obter a %BP antes do alinhamento. Conse-
quentemente, desejamos chegar a uma conclusao se uma possivel solugdo para a geracao
da férmula que possa derivar a %BP esta de fato em algoritmos de aligment-free.

A estratégia proposta possui 5 passos. No passo 1, escolhemos 15 pares de sequéncias
reais de DNA com diversos tamanhos e similaridades (Sec¢do 4.1). No passo 2, compara-

mos as sequéncias escolhidas com as ferramentas alignment-free andi, ALF-N2, Mash e
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decaf+py e comparamos suas taxas de similaridade com as taxas de similaridade obtidas
com a ferramenta MASA, que obtém o melhor escore em comparagoes locais e globais
(Segao 4.2). Com base nos resultados comparativos, a ferramenta ALF-N2 foi escolhida.
No passo 3, foram analisados diversos valores para o parametro k do ALF-N2 (Segao
4.3). Tendo a ferramenta e o valor de k, foram geradas no passo 4 diversas regressoes
relacionando os valores de similaridade gerados no MASA com a taxa de block pruning,
também do MASA, e uma delas foi escolhida (Segao 4.4). No passo 5, foi usada a re-
gressao escolhida no passo 4 para estimar o valor de block pruning, tendo como entrada
a similaridade gerada pelo ALF-N2, para 5 novos pares de sequéncias. Finalmente, o
valor de block pruning foi usado na férmula (3.1) para a obtenc¢ao do tempo estimado do

alinhamento na ferramenta MASA (Secao 4.5).

4.1 Sequéncias utilizadas nos testes

Foram utilizados 15 pares de sequéncias diferentes que tinham entre 10 mil pares de bases
(10KBP) e 63 milhoes de pares de bases (63MBP). A Tabela 4.1 apresenta o tamanho de
cada sequéncia, seus accession numbers, a %BP, a similaridade local e a similaridade global
otima de todas as sequéncias que foram utilizadas. Nessa tabela, o valor de similaridade
local foi calculado através da ferramenta MASA utilizando o algoritmo Gotoh (Segao
2.4) e o valor de similaridade global através da ferramenta MASA utilizando o algoritmo
Needleman-Wunsch (Secao 2.3).

Como pode ser visto na Tabela 4.1, sequéncias com similaridade muito alta - 0,998 na
comparagao 5M e 0,999 na comparagdo 10M - possuem taxa de block pruning (%BP) de
cerca de 53%. Devido as caracteristicas do BP, sua taxa méaxima fica em torno de 60%

[4].

4.2 Analise das Ferramentas Alignment-Free

4.2.1 Analise do andi

O primeiro programa testado foi o andi (Secao 2.7.1) [3], que é utilizado para estimar
a distancia evolucionaria entre genomas e nao computa o alinhamento total, portanto, é
eficiente e répido.

Ao analisar os resultados da ferramenta andi, como é possivel ver na Tabela 4.2, os
valores encontrados para a similaridade foram bem diferentes das similaridades local e
global encontradas com a ferramenta MASA, que produz os resultados 6timos. Até em

comparagoes de sequéncias muito parecidas, onde o andi deveria encontrar valores mais
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Identificagdo | Sequéncia 1 Sequéncia 2 | Porcentagem | Similaridade | Similaridade
de BP Local (SW) | Global (NW)

10k 10k - 10k - 28.83% 0.297 0.507
AF133821.1 AY352275.1

57k 57k - 57k - 0% 0.000 -1.129
NC _001715.1 AF494279.1

162k 162k - 172k - 0% 0.000 -1.287
NC_000898.1 | NC_007605.1

543k 543k - 536k - 0% 0.000 -1.092
NC_003064.2 | NC_000514.1

1M M - 1M - 10.96% 0.0845 -1.138
CPO0O0D0D51.1 AE002160.2

M 3M- 3M - 0.13% 0.001 -0.845
BAOODD35.2 BX927147.1

M SM - SM - 53.70% 0.998 0.998
AE016879.1 AF017225.1

M M - TM - 0% 0.000 -1.569
NC_005027.1 | NC_003997.3

10M 10M - 10M - 53.34% 0.999 0.999
NC_017186.1 | NC_014318.1

23M 23M - 25M - 0.04% 0.000 -1.192
NT_033775.4 | NT_037436.3

47M 47M - 32M - 34.79% 0.829 -0.017
NC_000021.7 BAODDD46.3

Ci‘lr 19 S8 M &3M 28.33% 0.292 0.269

Chr 20 63M 61M A4.73% 0.648 0.646

Chr 21 48M 46M A47.08% 0.774 0.754

Chr 22 51M 49M A46.47% 0.633 0.5%90

Tabela 4.1: Sequéncias utilizadas nos testes.

A identificacdo reflete como elas foram

mostradas nas outras tabelas

altos de similaridade genética entre as sequéncias isso nao ocorreu, portanto, a ferramenta

foi descartada e nao foram feitos mais testes.

4.2.2 Analise do ALF-N2

A segunda ferramenta testada foi o ALF-N2 (Segdo 2.7.3). Os resultados obtidos apresen-
tam uma melhora consideravel se comparados com o andi (Segao 4.2.1), sem comprometer
a velocidade. Utilizado para calcular a similaridade entre os pares de uma comparacao,
sua implementacao é baseada no método de contagem de k-mer, que conta a frequéncia de
todas as possiveis sub-séries de letras dentro de uma série de letras. Uma vantagem do al-

goritmo N2 é que ele extende a contagem para palavras vizinhas, cobrindo matches entre

30



Sequéncia 10k 57k 162k 543k M 3IM 5M M 10M  |23M |4TM
Tempo (s) 0,117 (0,126 (0,174 |[0,409 |0,793 |2,614 |4,360 (5,835 (9,24 |26,62 (34,39
Similaridade |0,097 |0,0326 | NaN |0,262 |0,1834 |0,203 (0,002 |0,239 |0,001 (0,007 (0,011
Andi
Similaridade |0,297 |0,000 |0,000 |0,000 (0,084 |0,001 (0,998 |0,000|0,999 |0,000 (0,829
Local (SW)
Similaridade |0,507 |-1,129 |-1,287 |-1,092 |-1,138 |-0,84 |0,998 |-1,56 |0,999 |-1,19 |-0,01
Global(NW)

Tabela 4.2: Resultados do andi

palavras aproximadas e independentes da orientagdo. Portanto, o N2 tem boa perfor-
mance para encontrar similaridade entre sequéncias baseado em palavras compartilhadas

entre as sequéncias.

Sequéncia 10k |57k 162k |543k |[1M 3M  |5M |7TM 10M |23M  |47M
K=4 0,792 (0,099 (0,571 |0,940 |0,982 |0,818 0,999 (0,239 (1,000 (0,997 |0,999

K=8 0,277 (0,069 (0,058 |0,496 |0,731 |0,696 0,999 (0,182 (0,999 (0,979 |0,995

Tempo(s) 0,005 (0,025 (0,027 |0,097 |0,141 |0,390 0,528 (0,705 (1,184 |2,666 |4,004

Similaridade |0,297 (0,000 |0,000 (0,000 |0,084 (0,001 0,998 (0,000 0,999 (0,000 |0,829
Local (SW)
Similaridade |0,507 (-1,129 |-1,287 [-1,092 |-1,138 (-0,84 |0,998 [-1,56 |0,999 [-1,19 |-0,01
Global (NW)

Tabela 4.3: Resultados do ALF-N2 onde o k é o tamanho méaximo da série de letras

Com os resultados da Tabela 4.3 foi possivel ver que alguns valores encontrados podiam
ser relacionados com a similaridade local e global entre as sequéncias, como no caso de
comparacoes de sequéncias com 99% de similaridade no ALF-N2 e que tinham 99% de
similaridade local e global na ferramenta MASA (5M e 10M). O resultado da comparagao
de 47M (0,995 no ALF-N2 e 0,829 na similaridade local) também ficou bom. Também
foi possivel perceber que quando o k aumentava, a similaridade do ALF-N2 ficava mais
proxima da similaridade local. Portanto, seria interessante fazer testes alterando os valores

de k para melhorar os resultados encontrados e ver se a correlagdo melhorava.
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4.2.3 Analise do Mash e decaf+py

Os resultados do Mash (Segao 2.7.2) foram computados e analisados conforme a Tabela
4.4. Pode ser visto que a similaridade do Mash (Matching-hashes) é préxima da simila-
ridade local SW quando as sequéncias sao muito similares (5M e 10M). O resultado da

comparacao de 47M, no entanto, ndo é tdo bom como o apresentado pelo ALF-N2.

Sequéncia 10k 57k 162k [543k [1Mm 3M SM M 10M [23M |47
Tempo (s) 0,018 (0,058 (0,133 |0,450 |0,868 (2,647 (4,300 (5,152 | 8,440 |20,08 (30,24
Mash-distance (0,090 |1 1 1 0,174 10,230 |0 1 0 0,203 (0,017
Matching- 0,08 (0O 0 0 0,001 |0 0,999 (0 0,999 (0 0,536
Hashes

Similaridade 0,297 (0,000 (0,000 (0,000|0,084 0,001 (0,998 0,000 (0,999 |0,000 (0,829
Local (SW)

Similaridade {0,507 |-1,129|-1,28 |-1,09 |-1,13 |-0,84 |0,998|-1,56 (0,999 |-1,19 |-0,01
Global (NW)

Tabela 4.4: Resultados do Mash

O programa chamado decaf+py [45] e [46] também foi analisado, porém por retornar
tempos de execucao muito altos acabou sendo descartado, ja que o objetivo do trabalho era
encontrar programas que geram a similaridade entre sequéncias sem utilizar o alinhamento
e de maneira rapida, para que esses valores possam ser utilizados quando as sequéncias
forem de fato alinhadas. Por exemplo, a comparagao das sequéncias de 57k demorou 10

minutos.

4.2.4 Discussao

A andlise comparativa entre os resultados obtidos com as ferramentas andi, ALF-N2 e
Mash mostra que a ferramenta andi apresenta resultados muito distantes das similaridades
calculadas com métodos exatos de alinhamento local e global obtidos com a ferramenta
MASA. Em particular, as comparagoes de 5M e 10M, que possuem similaridade maior
que 97%, retornaram no andi similaridades de 2% e 1%, respectivamente.

As ferramentas ALF-N2 e Mash apresentaram muito bons resultados para sequéncias
muito dispares e muito similares. Para sequéncias de similaridade média (e.g. 47M), o
ALF-N2 apresentou resultados melhores. Na comparacao entre os tempos todas as trés
ferramentas executaram em poucos segundos.

Com base nos resultados apresentados nas Tabelas 4.2 a 4.4, escolhemos a ferramenta

ALF-N2 para a determinacao rapida da similaridade.
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4.3 Definicao do parametro k da ferramenta ALF-N2

Para a determinacao do parametro k foi feita uma analise especifica do ALF-N2 variando
os valores de k e fazendo testes no computador do laboratério LAICO e no ambiente
Casa. Para essa analise o ambiente Casa tinha como hardware um processador Intel Core
i7-4710HQ CPU @2.50GHz, 15,7 GB de meméria RAM e sistema operacional Ubuntu
16.04 LTS com o GCC na versao 5.4.0. Ja o ambiente chamado de LAICO tinha como
hardware um processador Intel Xeon CPU e5645 @ 2.40 GHz, 11,7 GB de meméria RAM
e sistema operacional Ubuntu 14.04 com o GCC na versao 4.9.4. Nessa segunda analise
os tempos de execugao do ALF-N2 também foram computados e comparados, ja que é

fator determinante na escolha do melhor programa para a tarefa.

Sequéncia 10k |57k 162k [543k |1M M |5M |TM 10M |23M |47M

K=4 0,792 (0,099 |0,571 (0,940 |0,982 |0,818 (0,995 |0,239 (1,000 |0,997 |0,999
K=8 0,377 (0,069 |0,058 (0,496 (0,731 |0,696 (0,999 |0,182 (0,999 |0,979 |0,995
K=11 0,268 (0,024 |0,002 (0,032 |0,175 |0,285 (0,999 |0,056 (0,999 |0,823 |0,989
K=12 0,241 0,017 (0,000 |0,010 |0,123 |0,155/|0,999 0,020 (0,999 |0,714 (0,986
K=13 0,219 0,012 (0,000 |0O,003 |0,102 |0,090/|0,998 0,006 (0,999 0,602 (0,982

Similaridade |0,297 (0,000 |0,000 (0,000 |O,084 |0,001 (0,998 |0,000 (0,999 |0,000 |0,829
Local (SW)
Similaridade (0,507 |-1,129 |-1,287 |-1,092 |(-1,138 |-0,84 |0,998 |-1,56 |0,999 |-1,19 |-0,01
Global (NW)

Tabela 4.5: Resultados do ALF-N2 com a variagdo do k£ na maquina LAICO

Apoés a coleta dos resultados, o ALF-N2 mostrou melhores resultados tanto para o k
igual a 12 tanto para o k igual a 13, como é possivel ver na Tabela 4.5. Os valores foram
exatamente iguais independente do ambiente testado (Casa ou LAICO). Com k = 12 ¢
k = 13, a maior parte das comparagoes teve resultados muito préximos das similaridades
locais. Por exemplo, para a comparacao de 23 M ¢é possivel ver que os valores foram
melhorando a medida que o k aumentou, mas ainda foram obtidos valores distantes para
os maiores valores de k testados. O k igual a 16 foi testado nos dois ambientes, mas o
programa retornou 'segmentation fault'. Analisando as Tabelas 4.5 e 4.6, o valor de k
igual a 12 foi escolhido como o de melhor custo/beneficio (qualidade do resultado x tempo

de execugao) e, portanto, serd o utilizado quando o ALF-N2 for executado.
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Ambienie Casa Ambiente Laboratorio
Tamanho do K Tempo médio Tamanho do K Tempo médio
K=11 3 minutos K=11 1 minuto
K=12 13 minutos K=12 2 minutos
K=13 ~ 1 hora k=13 ~ 1 hora

Tabela 4.6: Tempo de execucao das 15 comparacoes nos 2 ambientes

4.4 Regressoes para obtencao da taxa de Block Pru-
ning

Tendo escolhido a ferramenta ALF-N2 (k = 12), o préximo passo foi a obtengao de regres-
soes que correlacionassem a similaridade com a taxa de block pruning. Essa correlacao
nao é 6bvia, pois o maior valor de similaridade é 100% e o maior valor de block pruning
fica em torno de 60% [6].

Para gerar as regressoes foram utilizados os valores de block pruning e suas respectivas
similaridades geradas pelo MASA, que podem ser vistos na Tabela 4.1. Nesse caso foram
consideradas tanto a similaridade de Smith- Waterman (SW) que gera o alinhamento local
e a similaridade de Needleman-Wunsch (NW) que gera o alinhamento global. O calculo
da similaridade foi feito dividindo-se o escore gerado pelo MASA pelo tamanho da menor
sequéncia de cada comparac¢ao. Como no caso do alinhamento global, Needleman-Wunsch,
houve valores negativos para a similaridade, removemos esses valores para construir os
graficos.

A partir dos graficos gerados foram tracadas diferentes curvas, variando a poténcia
da funcao polinomial 2, 3 e 4 para as similaridades locais e globais. Cada uma das seis
curvas tem sua equagdo apresentada em sua respectiva figura (Figuras 4.1, 4.2, 4.3, 4.4,
4.5 e 4.6).

Apobs a comparacao entre os valores de block pruning, o objetivo foi identificar qual
equacao mais se aproxima dos pontos. Os valores que utilizavam a similaridade global
foram desconsiderados apds uma primeira analise pois as equacoes foram geradas com
menos pontos, uma vez que os valores negativos foram descartados. A analise visual
das regressoes para alinhamento local com curvas polinomiais poténcia de 2 (Figura 4.4),
3 (Figura 4.5) e 4 (Figura 4.6) mostra que a regressao com curva polinomial poténcia
de 4 mais se aproxima dos pontos. Sendo assim, a Equacao 4.1, onde z é o valor da

similaridade, foi escolhida.
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Figura 4.1: Gréfico similaridade global x block pruning com a curva polinomial com
poténcia 2 .

Global poténcia 3
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Global Similarity

Figura 4.2: Grafico similaridade global x block pruning com a curva polinomial com
poténcia 3 .

BP = 0,375 4 45, 4z + 4172 — 9192° 4 5102* (4.1)

4.5 Validacao da regressao para previsao de %BP

Para validar a Equagao 4.1, foram utilizados 5 novos pares de sequéncias de tamanhos (35k
a 280k) e similaridades (0 a 83,2%) variados. A Tabela 4.7 apresenta as sequéncias com-
paradas, a similaridade do ALF-N2. a %BP real, obtida com a execucao da comparacio

no MASA, a %BP estimada com a Equacao 4.1 e o erro.
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Global poténcia 4
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Figura 4.3: Grafico similaridade global x block pruning com a curva polinomial com
poténcia 4 .

Local poténcia 2

%BP
°

Local Similarity

Figura 4.4: Gréficos similaridade local x block pruning com a curva polinomial com po-
téncia 2.

Os valores de block pruning obtidos com a Equacao 4.1 (%BP estimado - Local pot 4
na Tabela 4.7) foram usados na Equagao 3.1, j4 que o objetivo é utilizar as %BP geradas
de forma rapida através do alignment-free nessa equacao. A GPU utilizada para gerar os
demais valores foi uma GTX 680, com o valor do C'P na equacao sendo 1545216 e o BW
sendo 192,2. A Tabela 4.8 apresenta os tempos gerados através da Equacao 3.1 com os
valores de block pruning reais e os valores gerados através da regressao polinomial poténcia
4 (Equacao 4.1 e Figura 4.6). E interessante perceber que os valores de tempo gerados
com a equagao estao bem proximos aos obtidos com os valores reais de block pruning, o
que sugere que os valores gerados sao adequados para a utilizagdo na Equagao 3.1. Sendo
assim, mostramos que nao é necessario rodar o MASA para se obter uma aproximacao

muito boa do block pruning real em poucos minutos.
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Figura 4.5: Gréficos similaridade local x block pruning com a curva polinomial com po-
téncia 3.
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Figura 4.6: Gréficos similaridade local x block pruning com a curva polinomial com po-
téncia 4.
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Identificacdo Seql Seq 2 Similarida % BP %BP Erro (%)
de ALF Real Estimado —
Local potd
adenovirus 35k 35k 0.651 37.68% 44.69% +7,01%
gordonia 94k 24k 0.832 38.14% 41.90% +3,76%
pseudomas 280k 311k 0.010 0.36% 0.91% +0,55%
streptococcus 79k 69k 0.001 0.72% 0.45% -0,27%
mycobacterium | 155k 132k 0.004 0.00% 0.56% +0,56%

Tabela 4.7: Valores de block pruning gerados utilizando os graficos

|dentificacdo t(s) t(s) Erro (%)
estimado | estimado
BP Real |BP Gerado
adenovirus 15,349 17,635 -8.854
pseudomas 181098 1803.20 -0.429
streptococcus 119,81 120,071 +0.210
mycobacterium | 439,672 437,957 -0.435

Tabela 4.8: Tempos gerados com a equagao de regressao proposta (Equagéo 4.1) e com o
block pruning real.
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Capitulo 5
Conclusao

Este trabalho de graduagao fez a andlise e a avaliacdo da utilizagdo de métodos de com-
paracao entre sequéncias biologicas que nao se baseiam no alinhamento das sequéncias
(alignment-free) visando entender se faz sentido a utilizacao desses métodos para a desco-
berta da porcentagem de block pruning entre as sequéncias. Varios algoritmos diferentes
e que utilizam técnicas diferentes foram analisados e o algoritmo chamado N2 da ferra-
menta ALF-N2 foi o escolhido para uma andlise mais profunda por causa dos resultados
aderentes.

Apés os resultados iniciais do ALF-N2, foram feitos testes com as mesmas sequéncias
alterando o tamanho das palavras (k-mers) que o algoritmo utiliza. Esses testes adicionais
se mostraram muito bons ja que o tempo de execugao aumentou de alguns segundos para
pouco mais de alguns minutos e os resultados ficaram cada vez mais proximos da %BP
encontrada na ferramenta MASA. Isso refor¢a a ideia inicial de utilizar técnicas para
estimar a %BP antes da execuc¢ao do alinhamento propriamente dito entre as sequéncias
visando acelerar esse processo. Portanto, os resultados foram bem promissores e mesmo
com alguns falsos positivos encontrados, a elaboracao de uma correlagao entre os valores
pode ser obtida sem um grande esfor¢o. Foi verificado que o melhor tamanho de palavra
ocorreu com o k-mer igual a 12, com tempo de execucao reduzido e ao mesmo tempo os
melhores resultados para serem comparados com a %BP.

Apo6s isso, foram criadas regressoes que fazem a correlagdo entre a similaridade e o
block pruning gerado no MASA. Com isso, utilizou-se os valores de similaridade gerados
no ALF-N2 nas regressoes para gerar a %BP. Os valores de block pruning obtidos com as
regressoes foram bem interessantes e ficaram dentro de uma variacao aceitavel com relacao
aos valores reais para a regressao polinomial poténcia 4, obtida no presente trabalho. O
valor de %BP obtido com a regressao foi utilizado na equacao de predi¢ao do tempo
de execucao do alinhamento, que depende da %BP. Os valores gerados de block pruning

levaram a bons resultados quando comparados com os valores reais, com erro maximo de
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8,85%. Sendo assim, os objetivos do presente trabalho de graduacio foram plenamente
atingidos pois com a estratégia aqui proposta ¢é possivel gerar a %BP sem a execucao do
alinhamento.

Como trabalhos futuros sugerimos utilizar a estratégia proposta no presente trabalho
de graduacdo na ferramenta MASA, para descobrir se existe realmente uma melhora de
desempenho quando se conhece os valores de block pruning previamente. Também seria
interessante adaptar a estratégia aqui proposta para a execu¢ao do MASA com miiltiplas
GPUs, onde serd muito importante a estimativa da %BP antes da execucdo, para fins de

balanceamento de carga.
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