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“Look up, face forward, toward your chosen horizon... And just... walk on.”
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Resumo

A bioinformadtica € uma drea emergente de extrema relevancia, pois permite aos bid-
logos a utilizag@o de ferramentas computacionais para andlise mais eficiente de dados
genOmicos inseridos em diferentes contextos. Dentre estas principais tarefas a serem
realizadas, tem-se a andlise de nucleotideos de polimorfismo simples (SNPs), e a ana-
lise de variantes virais. Diversos trabalhos tém sido realizados, porém, com o advento
do sequenciamento de nova geracdo (NGS) e a geracao de milhares de dados genomi-
cos, uma andlise manual torna-se invidvel nos dias atuais com esse grande volume de
dados. Com isso, faz-se necessdrio a utilizacdo de métodos computacionais que se ba-
seiam em computacao paralela, feitos para o processamento de dados em larga escala.
Com isso, este projeto tem como objetivo modelar e implementar métodos de analise
de SNPs e variantes virais em dados gendmicos de larga escada, utilizando Unida-
des de Processamento Grafico (GPU) para a aplicacdo do paralelismo. Os resulta-
dos obtidos demonstraram que a implementacdo em GPU apresentou um desempenho
computacional superior quando comparada a execu¢do em CPU, reduzindo significa-
tivamente o tempo de processamento. Gragas ao ganho computacional proporcionado
pela utilizacdo da GPU, serd possivel realizar importantes andlises em uma estacao de

trabalho local, sem a necessidade de estruturas mais complexas, como grids e clusters.

Palavras-chave: Programaciao em GPU, Analise de SNPs, Redes One-Step, Bioin-

formatica.



Abstract

Bioinformatics is an emerging area of extreme relevance, as it allows biologists to
use computational tools to analyze genomic data in different contexts more efficiently.
Among the main tasks to be carried out are the analysis of single nucleotide poly-
morphisms (SNPs) and the analysis of viral variants. Several studies have been carried
out, but with the advent of next-generation sequencing (NGS) and the generation of
thousands of genomic data, manual analysis becomes unfeasible nowadays with this
large volume of data. This makes it necessary to use computational methods based on
parallel computing, designed for large-scale data processing. With this in mind, this
project aims to model and implement methods for analyzing SNPs and viral variants
in large-scale genomic data, using Graphics Processing Units (GPU) to apply paral-
lelism. The results obtained demonstrated that GPU implementation showed superior
computational performance when compared to CPU execution, significantly reducing
processing time. Thanks to the computational gain provided by the use of the GPU,
it will be possible to carry out important analyses on a local workstation, without the
need for more complex structures such as grids and clusters.

Keywords: GPU Programming; SNP Analysis; One-Step Networks; Bioinforma-

tics.



Lista de Figuras

1.1
1.2

1.3
1.4

1.5

1.6
1.7

2.1

2.2

23

24
2.5

Alinhamento de Sequéncias simples. Fonte: (PROSD6CIMI et al., 2023)
Alinhamento de sequéncias feito pelo programa CLUSTAL. Fonte:
(SANTOS etal.,2023) . . . . ... . ..
Variantes Virais do SARS-CoV-2. Fonte: (ARAF et al., 2022)
Quantidade de bases sequenciadas a um custo de 100 libras ao longo
dos anos. Fonte: (OLIVA,2008) . . . . ... .. .. ... ......
Andlise de Desempenho algoritmo Smith-Waterman. Fonte: Adap-
tado de (SHEHAB; KESHK; MAHGOUB, 2012) . . . ... ... ..
Apresentacdo da Rede One-Step. Fonte: (ANDRADE, 2020) . . . . .

Comparagdao CPU x GPU. Fonte: (DOMINGOS, ). . . ... ... ..

Representagdo das etapas do sequenciamento. Fonte: Elaborada pelo

Representacdo das etapas do método de Sanger em comparagdo ao
Sequenciamento de Nova Geracdo. Fonte: Adaptado de (MUZZEY;
EVANS; LIEBER, 2015) . . . . . . . . . ... .. ... ...
Exemplos de casos de Match, Mismatch e Gap. Fonte: (GOMES, 2021)
Exemplo de Tabela de Pontuacdes. Fonte: (GOMES, 2025) . . . . . .

Comparagdo entre Alinhamento Global e Local. Fonte: (AMORIM,

10
11

14



2.6

2.7

2.8

3.1

4.1

Exemplo de Alinhamento Multiplo de Sequéncias. Fonte: (CHENNA
etal.,2003) . . . . ...
Comparagdo da arquitetura de CPU x GPU. Fonte: Adaptado de
(GHORPADE etal.,2012) . . . ... ... ... .. .. .......
Comparacdo entre vdrios algoritmos de alinhamento em CPU e GPU.

Fonte: Adaptado de (SCHMIDT etal.,2024) . ... ... ... ...

Arquitetura do sistema. Fonte: Elaborada peloautor . . . . . . . . ..

Resultados 20 Execu¢des CPU x GPU. Fonte: Elaborada pelo autor



Lista de Tabelas

4.1 Resultados comparativos de desempenho entre CPU e GPU. A tabela
mostra o tempo médio de execugdo, desvio padrdo, a quantidade de
sequéncias processadas por milissegundo (SPM) e o speedup (acelera-

cdo)daGPU. . . . .. .. .



Lista de Abreviacoes

AMS - Alinhamento Multiplo de Sequéncias

AVX - Advanced Vector Extensions

CDC - Centers for Disease Control and Prevention
COVID-19 - Coronavirus Disease 2019

CPU - Central Processing Unit

Cryo-EM - Cryogenic Electron Microscopy
CUDA - Compute Unified Device Architecture
DNA - Deoxyribonucleic Acid

GPU - Graphics Processing Unit

Indel - Insertion and Deletion

JIT - Just-In-Time

NGS - Next-Generation Sequencing

RAM - Random Access Memory

RNA - Ribonucleic Acid

SARS-CoV-2 - Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus 2
SIMD - Single Instruction, Multiple Data

SIMT - Single Instruction, Multiple Threads

SM - Streaming Multiprocessor

SNP - Single Nucleotide Polymorphism

SOLID - Sequencing by Oligonucleotide Ligation and Detection
SPM - Sequéncias Por Milissegundo

VOC - Variants of Concern

VRAM - Video Random Access Memory

WSL - Windows Subsystem for Linux



Sumario

Lista de Figuras
Lista de Tabelas
Lista de Abreviacoes
Sumario

1 Introducao ao trabalho

1.1 Introdugdo . . . . . .. .. .. ... ... ... ... ...
1.2 Objetivos . . . . . . . .
1.3 Justificativa . . . . ... ...
1.4 Motivagao . . . . . . . ..
1.5 Metodologia . . . . . . ... ... ... ...

1.6 Organizacdo do Trabalho . . . . . . ... ... ... ...

2 Revisao Bibliografica

2.1 Fundamentacdo Tedrica . . . . . ... ... ........
2.1.1 GenOmica Viral e Variantes Virais . . . . . .. ..
2.1.2  Sequenciamento Gendmico . . . ... ... ...

2.1.3 Alinhamento de Sequéncias . . . . .. ... ...

2.1.4  Alinhamento Multiplo de Sequéncias

2.1.5 Arquiteturade GPUse CUDA . . ... ... ...

ix

xi

xii

xiii



2.1.6  Andlise de Redes: Bipartite vs. One-Step . . . . . . ... ..

2.2 Trabalhos Correlatos e Estadoda Arte . . . . . . .. .. ... ....

3 Desenvolvimento e Plano de Trabalho
3.0.1 RedesOne-Step . . . . . . . . . . .. . .. ... ... ...
3.0.2 Unidades de Processamento Grafico (GPU) . . . ... .. ..

3.0.3 Implementaciodométodo . . . . .. ... ... .. .....

4 Testes e Resultados
4.1 Realizacdodostestes . . . . . . . . . ... e

42 Resultados . . . . . . . .

5 Conclusao

Referéncias Bibliograficas

32
32
33
34

35
35
36

39

41



Capitulo 1

Introducao ao trabalho

1.1 Introducao

O avango das pesquisas no campo da biologia permitiu uma evolugdo significa-
tiva, tanto nos aspectos computacionais quanto cientificos. Uma das 4reas em que se
notou esse avango foi na gendmica, gragas a contribui¢cdo de Watson e Crick com a
descoberta da estrutura do DNA humano em 1953 (PROSD6CIMI et al., 2023). Pos-
teriormente, novas descobertas foram realizadas, incluindo cédigo genético, fungdo
dos 4cidos nucleicos para proteinas, novos métodos para o sequenciamento das bios-
sequéncias, entre outras.

As tecnologias utilizadas para o sequenciamento evoluiram de maneira significa-
tiva. Inicialmente, utilizava-se o método de Sanger (SANTOS et al., 2013), mas, a
partir de 2005, surgiram as tecnologias NGS, ou Sequenciamento de Nova Geragdo
(CARVALHO; SILVA, 2010). O principal intuito € a geracdo de pares de bases de
maneira altamente eficiente, especialmente por conta da clonagem in vitro. Como re-
sultado da utilizacdo constante destas novas tecnologias, houve a geracdo massiva de
dados, superando a capacidade que as técnicas experimentais tradicionais conseguiam
suportar. Nesse cendrio, a bioinformética surge se destacando como um dos recursos

para superar essas barreiras e promover a andlise e apresentacdo desses dados bioldgi-
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cos (ARAUJO et al., 2008).

Na ultima década, a bioinformaética consolidou-se como um dos pilares no desen-
volvimento de pesquisas na area de gendomica (KANEHISA; BORK, 2003). Acompa-
nhando o crescimento explosivo de dados obtidos por meio de pesquisas experimentais
(LIU; ABBAS, 20006), essa drea impulsionou o avanco de diversos campos, desde ané-
lise de sequéncias proteicas e alinhamento de biossequéncias até o desenvolvimento
de novos medicamentos.

Um dos principais desafios da bioinformatica tem sido o processamento dessa
grande quantidade de dados para gerar informacdes relevantes as pesquisas bioldgi-
cas, que consistem fundamentalmente na comparacdo de vdrias biossequéncias (FI-
GUEIROA et al., 2015). Nesse contexto, a aplicacdo de técnicas de paralelismo com
GPU surgem como uma solugdo para lidar com essa grande quantidade de dados.

Para superar as limitacdes impostas pela volumetria de dados, surgem os métodos
computacionais de Needleman-Wunsch (NEEDLEMAN; WUNSCH, 1970) e Smith-
Waterman (SMITH; WATERMAN, 1981) para alinhamento de pares de sequéncias.
O primeiro, com uma abordagem de anédlise de alinhamento global e o segundo com
vistas a alinhamento local. Ambos objetivam encontrar similaridades entre sequéncias
genOmicas, de modo a tentar determinar a homologia entre as proteinas e sequéncias
de DNA (NEEDLEMAN; WUNSCH, 1970). A seguir, na figura 1.1, encontra-se um

exemplo de alinhamento par-a-par de sequéncia.

seql KKAK-TTHHGA--YHN-G
seq?2 KKADDTTH-GAIKYGNTG

B natch O nismatch M gap

Figura 1.1: Alinhamento de Sequéncias simples.
Fonte: (PROSDOCIMI et al., 2023)

Com o aumento do numero de sequéncias gendmicas gerados pelos sequenciadores
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automadticos, a andlise par-a-par tornou-se impraticavel, necessitando-se, dessa forma,
do desenvolvimento de algoritmos para alinhamento de mdltiplas sequéncias. Estes,
também conhecidos como Alinhamentos Multiplos de Sequéncias (AMS), sdo algorit-
mos probabilisticos, ou heuristicos, que na sua concep¢ao permitem trabalhar com um
conjunto maior do que duas sequéncias. Na figura 1.2, encontra-se um exemplo de um

alinhamento multiplo realizado com alguns pares de sequéncias.

haDHFR 1 Ve sINCIV ”"‘HH III,I:I.. P RIE. RY E.t.-nf“HL KT I IIFP
ecDHFR 1 IlIELHnIL TANG EDHAL PISECDLA A1 ]]L. = s A CRIE T

ggDHFR 1 SLUSIVEWCONMC K DGEHL PRRRIET K Y STEH E.1 f"li.h M LA R Tl S EIIPF
caDHFR 1 MLEPNVAIIVAPLEPALG YEGE REELRY EE- TETTEPUTEIACPS TSRS JEFERFP

ggDHFR 68 It‘lII]I\"L ELERAP . CEGAHYLSESLDDEILALLDSPELE SEVDIHVWI AVYEAAHMEEP INHR

hsDHFR 68 :||1.'1.rL E.LEE.FP e. OCAHFLERSIDORLELTEQPELANE: ::-nﬁ.r'ft""' = ENYEEAMNUHE GHLE
ecDHFR 58 EuTt‘I\'H ALELPGVREDANGAIFVHNVSOEMRFAQEESVG. . .DVAYVI[HEAETFER. . .. .. . LA

caDHFR 70 PL‘ILIJ|_'LIL. BETEN: i osaws EIIDDNIIHEPSS IESSLNLVEDVERVEII AELYWELINHSLVSH

hsDHFR 134 FV@e H ..... DEESD P. F:'.IID'LE[-ul-LJ'_.'_-; l'PL?"LSD',’I'_I"E 1'.G[I'r_'[-ZE‘é.‘ END. ..
ecDHFR 118 MIEN EL. . 'RRLYEGDTY VDLABNVEDTEQNGCGHEEHDLHTYF IEKELTE
ggDHFR. 134 FVRFRMLH . . EE'E._FLI P.EIDYKDFELL YPGVEPADIQ DCIQYKEFEVHEOESVLAQ.
caDHFR 131 LIky EHF & FE.' LEND EFPLESWTEQPESELOEFVGDTVLEDDIFEEGDFE ITTLWTERE
Figura 1.2: Alinhamento de sequéncias feito pelo programa CLUSTAL.
Fonte: (SANTOS et al., 2023)

Os métodos computacionais citados anteriormente possibilitaram um avango na
area de reconhecimento de padrdes no campo da bioinformética, pois anteriormente
todo o processo para identificar o alinhamento de sequéncias era realizado manual-
mente, sendo possivel iniciar o alinhamento de sequéncias de maneira automatizada e
entender padrdes entre duas ou mais biossequéncias mais facilmente (LEMOS; CA-
SANOVA, 2023). O alinhamento consiste em igualar o comprimento das sequéncias
de entrada por meio da insercdo de gaps (representados pelo caractere -") entre as
bases para maximizar e ressaltar suas semelhangas, avaliando as combinagdes produ-
zidas através de matrizes de substitui¢do para aferir a qualidade biol6gica do resultado.
Porém, uma vez que as possiveis combinacdes de inser¢ao de gaps sdo muito grandes,

cada uma gerando um alinhamento diferente, € necessdria a utilizacdo de algoritmos
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que consigam varrer o espaco de busca visando um alinhamento 6timo, uma vez que
nao ha garantia de encontrar o melhor alinhamento (WANG; JIANG, 1994).

Com o advento do sequenciamento de nova geragdo (NGS) e a massiva quantidade
de dados, os virus foram um dos focos principais nos tltimos tempos, principalmente
com os impactos causados pela pandemia de COVID-19, doenga causada pelo virus
SARS-CoV-2, enfrentada pela sociedade recentemente. Na figura 1.3 é possivel ob-
servar diferentes variantes do virus.

51 subunit 52 subunit

1| L LILEY

Omicron [ I NTD

- I .EI
114 305319 541 788806 912 %34 1143 1213 1273

51 subunit 52 subumnit

| | LI

114 305319 541 TEBAOG 912 984 1163 1213 1273

51 subunit 52 subunit
r:l

114 305319 541 788806 912 984 11463 1213 1273

|

=

k=l

z
=

s —
g

51 subunit 52 subunit

i I

3
L

HRZ I T"I
114 305319 541 788806 912 984 1163 1213 1273
51 subuinit 52 subumnit

- e -

114 305319 541 788806 912 984 1163 1213 1273

Delta

Figura 1.3: Variantes Virais do SARS-CoV-2.
Fonte: (ARAF et al., 2022)

Entender as diferencas bioldgicas entre o virus original e suas variantes permite
que sejam identificadas individualidades presentes em seu codigo genético. O estudo
destes organismos € complexo e dificultado por conta das suas dimensdes microscopi-
cas (KARAS; HERMEL; GULLICH, 2018). Para facilitar tal estudo, faz-se necesséria
a utilizacdo da bioinformadtica e seus recursos.

Ao tornar mais eficiente a aplicacdo da bioinformadtica nas variantes virais, as
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contribui¢des na drea médica sdo ilimitadas, pois avangos em dreas de manipulacao
e terapia génica permitem o tratamento dos genes e seus mecanismos regulatorios
(ARAIjJO et al., 2008). Além disso, os custos necessdrios para execugdo de tarefas
como sequenciamento de DNA sdo drasticamente reduzidos conforme o avango das
tecnologias, tornando essas andlises menos custosas a longo prazo. Na Figura 1.4, é
possivel observar o crescimento exponencial da quantidade de bases que podem ser se-
quenciadas a um custo fixo, evidenciando o aumento da eficiéncia dessas tecnologias

ao longo dos anos.

s 1E1Q

® =

£ 1es

2

@ 1000000

g

2 10000

3

E 100

F 1

; 1 1 1 1 L
1960 1980 2000 2020 2040

ano
Tempo para reduzir o custo pela metade = 27 meses
Custo de um gneoma pessoal em 2050 ~ RS 400,00

Figura 1.4: Quantidade de bases sequenciadas a um custo de 100 libras ao longo dos
anos.
Fonte: (OLIVA, 2008)

1.2 Objetivos

O projeto tem como objetivo a otimizac¢do do tempo de execu¢do de um método
computacional que busca realizar o cdlculo da distancia de Hamming entre as vdrias
biossequéncias. Apods esse cdlculo das distincias, serd realizada uma Deteccdo da

Igualdade das Sequéncias, buscando entender quais as semelhancas entre elas. Por fim,



1.3. Justificativa 6

ao compreender as igualdades, € possivel notar os tracos de Variacdo Genética dentro
delas, portanto, todo o método é focado na constru¢@o das relagdes entre os virus e
suas determinadas variantes virais, para possibilitar uma andlise por meio da aplicacdo
em Redes One-Step. Para tal otimizacdo, serdo empregadas técnicas de paralelismo
por meio da utilizagdo da GPU, tendo em vista a vantagem apresentada anteriormente
em comparagao a CPU.

Apo6s esta implementacdo, busca-se realizar uma andlise do desempenho na exe-
cucdo das redes em GPU, comparando o mesmo método em ambientes distintos para
medir o crescimento de desempenho ao aplicar tais técnicas. Como o projeto tem
como proposito auxiliar o campo da medicina e biologia a compreender a evolucio
de certos individuos ao decorrer dos anos, por meio de uma andlise minuciosa das

ligacOes dentro da rede, tal atividade deve ser feita de maneira mais eficiente possivel.

1.3 Justificativa

A hipétese de que a implementacdo de algoritmos de bioinformdtica em Unidades
de Processamento Grafico (GPUs) pode drasticamente acelerar a andlise de variantes
virais se justifica pelo sucesso ja consolidado da computacdo de alto desempenho na
area. Um dos estudos que fundamenta esta abordagem € o de Schmidt et al. (2024)
com o0 CUDASW++ 4.0, que implementou um software para anélise de sequéncias de
proteinas na arquitetura CUDA da NVIDIA (SCHMIDT et al., 2024). O ntcleo do
projeto utiliza o algoritmo de Smith-Waterman e, apesar de o algoritmo ser extrema-
mente sensivel para andlise, sua complexidade quadrética o torna computacionalmente

caro se comparado a outros, tal como visto na figura 1.5:
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Tempo Tempo . ~ ~
Algoritmos Execugdo (Fig. Execugao (Fig. Performance Locallza;’o?s NoFa;ao
m 12) de Meméria Big O
0O(3M+1) se duas O(3M+1) se duas
sequéncia tem o sequéncia tem o
. ~ mesmo comprimento mesmo comprimento
FDASA 0'1 63 ms 0'053 ms Alta 0O(3M+2) se a sequéncia | O(3M+2) se a sequéncia
tem comprimento tem comprimento
diferente diferente
* *
Needleman- c:)(r'\:c iI:; :loor;f:;Tae (:)(rh:c iI;I; :':noor;f::::
Wunsch ~1,273 ms ~0,140 ms Baixa preencher toda a | preencher toda a
algorithm matriz matriz
Smlth- O(M*N) conforme O(M*N) conforme
__ - o precisamos para precisamos para
Waterman 1 '042 ms 0'1 39 ms Ba IXa preencher toda a matriz | preencher toda a matriz

Figura 1.5: Andlise de Desempenho algoritmo Smith-Waterman.
Fonte: Adaptado de (SHEHAB; KESHK; MAHGOUB, 2012)

Apesar deste alto custo, utilizando técnicas de programagao em GPUs e comunica-
cdo eficiente entre threads, foram obtidos resultados quase 5 vezes maiores com 0 uso
de GPU, mesmo se comparado a uma CPU de altissimo desempenho, demonstrando
que mesmo para um algoritmo lento, a implementacdo em GPU o torna significativa-
mente mais rapido que em CPU.

No que se refere a aplicagdo especifica em gendmica viral, a escolha se justifica
pela urgéncia e pelo impacto direto na satide publica. Um dos principais adventos que
evidenciou essa importancia foi a pandemia do SARS-CoV-2, com mais de 30 milhdes
de casos e 600 mil 6bitos somente no Brasil (PERRONE, 2022). A vigilancia epide-
mioldgica de patégenos depende da capacidade de processar um volume imenso de
amostras rapidamente para rastrear a disseminacao de novas variantes de preocupacao
(VOCs). Conforme destacado por Gardy e Loman (2018), os gargalos computacionais
representam um dos maiores desafios na aplicagdo da gendmica para o monitoramento
de surtos em tempo real (GARDY; LOMAN, 2018). Diferentemente da anélise de ge-

nomas eucaridticos complexos, o fluxo de trabalho para genomas virais € mais direto, e
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a etapa de alinhamento consome a maior parte do tempo computacional. Portanto, oti-
mizar este passo com GPUs significa tornar a anélise gendmica uma ferramenta viavel
ndo apenas para pesquisa, mas para a tomada de decisdo clinica e sanitdria imediata.
Também vale a pena pontuar que a aceleracdo por GPU nao € uma estratégia iso-
lada apenas para andlise viral, mas sim uma tendéncia consolidada em vérios dominios
da biologia computacional. No campo da inteligéncia artificial aplicada a biologia,
exemplificado pelo AlphaFold da DeepMind, demonstra que o treinamento das redes
neurais profundas torna essencial o uso de GPUs para realiza¢do do treinamento (JUM-
PER et al., 2021). Outro exemplo € no campo de dindmica molecular, com grande parte
dos algoritmos ja desenvolvidos em CPU. Gracas a novos avangos, como o AMBER,
GROMACS e NAMD, os tempos de execuc¢do de uma simulagdo se aproximam cada
vez mais do tempo de experimentagdo em laboratério (PANDEY et al., 2022). Na bi-
ologia estrutural, a andlise de imagens de crio-microscopia eletronica (Cryo-EM) foi
revolucionada por softwares como o RELION, que dependem de GPUs para recons-
truir estruturas atdmicas de macromoléculas (ZIVANOV et al., 2018). A aplicacdo de
GPUs no presente trabalho, portanto, insere-se neste amplo contexto de inovagdao com-
putacional, validando a abordagem como uma fronteira relevante e promissora para a

solucdo de problemas complexos em bioinformética.

1.4 Motivacao

A andlise de variantes virais em tempo real € uma das tarefas de maior impacto na
ciéncia moderna, servindo como a principal ferramenta da vigilancia genomica e da
epidemiologia molecular. Sua importancia vai além da pesquisa académica, funcio-
nando como um pilar para a seguranca da saide global. O desenvolvimento de ferra-
mentas computacionais mais rapidas e escaldveis para essa andlise é, portanto, direta-
mente motivado por suas aplicacdes criticas, como em Monitoramento de Pandemias

e Surtos (GARDY; LOMAN, 2018), Desenvolvimento de Vacinas e Terapias (RO-
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DRIGUES, 2024), Diagnéstico Clinico e Medicina de Precisao (NETO et al., 2023) e
Compreensao da Biologia Viral e Evolucao (SOUZA, 2022). Melhorar as ferramen-
tas para a andlise de variantes auxilia diretamente na obten¢do de resultados clinicos
confidveis e em um tempo util, podendo salvar vérias vidas. Portanto, tornar essa tec-
nologia acessivel e vidvel para laboratdrios de saide, hospitais e centros de pesquisa

em todo o mundo € a principal motivagdo deste trabalho.

1.5 Metodologia

Com os grandes avangos na biologia e o crescimento da quantidade de dados gend-
micos, a metodologia utilizada no desenvolvimento deste projeto tem como funda-
mentacdo um levantamento bibliografico baseado no tema de aplicacdo de métodos e
estratégias computacionais para andlise de variantes virais, de modo a conseguir um
melhor desempenho e aplicar o que ha de mais recente como tecnologia.

Para a realizacdo da andlise das variantes de maneira mais detalhada e concisa,
foram utilizadas Redes One-Step. No célculo da rede, houve uma conexao de duas va-
riantes com apenas a diferenca de uma base da biossequéncia, tornando a visualizagdo
mais otimizada para uma andélise profunda. Além desta visualizacio otimizada, tem-se
uma andlise de n(n — 1)/2 quantidade de pares possiveis.

Para a andlise de vdrias biossequéncias e suas diferencas de bases, a GPU foi uti-
lizada, uma vez que esta técnica facilita a aplicacdo de paralelismo, ideal para a cons-
trucio das Redes One-Step e as comparagdes entre as diferentes sequéncias.

Ap6s esta comparagdo, uma série de dados disponibilizados pelo Centros de Con-
trole e Prevengdo de Doencas (CDC) foram introduzidos para uma anélise minuciosa.
Foram executados testes e o tempo de execugcao com quantidades variadas de sequén-
cias, medindo-os e armazenando-os. Ao final, apds uma andlise dos tempos medidos
previamente, uma avaliacao de significincia bioldgica foi aplicada, buscando compre-

ender qual a variacdo aplicada e como isso afeta o virus.
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Ap6s encontrar o alinhamento 6timo, tem-se, em teoria, a melhor biossequéncia
formada pelos diversos alinhamentos diferentes. Com isto, agora € necessdrio encon-
trar a diferenca entre a sequéncia original e sua variante, mas sem conhecimento da
sequéncia que originou esta variante gerada pelo algoritmo. Para isto, entdo, utiliza-se
as redes One-Step. O método One-Step consiste em conectar sequéncias estreitamente
relacionadas sem qualquer suposi¢do sobre sua origem ancestral (ANDRADE, 2020),
apresentando visualmente uma relagdo de hereditariedade entre as vdarias sequéncias
analisadas. Na Figura 1.6, é possivel observar a estrutura resultante dessa abordagem,

onde os nds representam as sequéncias e as arestas indicam a proximidade genética.

Figura 1.6: Apresentacdo da Rede One-Step.
Fonte: (ANDRADE, 2020)
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A construgdo de redes One-Step é fundamental para a andlise das variantes virais,
tendo em vista que esta realiza a conexao entre as diferentes biossequéncias, possibili-
tando identificar pontos de alteracdo e com propensdo a mutacao, apontando a origem
daquela nova caracteristica da variante (CAETANO et al., 2016).

Para uma execucao mais eficiente das andlises que foram realizadas durante o pro-
jeto, tal qual a constru¢do das redes One-Step, demanda-se grande poder de processa-
mento devido a grande quantidade de sequéncias a serem analisadas. Por muito tempo,
esse processo foi exclusivamente realizado pela Unidade Central de Processamento
(CPU) por ser a tnica unidade para este processamento dentro das maquinas. Porém,
com o advento das Unidades de Processamento Grafico (GPUs), tornou-se possivel a
execugdo de vdrias tarefas simultaneamente, também chamado de paralelismo, com
maior eficiéncia (DOMINGOS, ). Mesmo com a introdu¢do de multiprocessadores
(processadores com multiplos nucleos), o desempenho das GPUs se provou superior.
Na Figura 1.7 é possivel observar as diferencas arquiteturais entre os componentes,
ilustrando a maior densidade de nicleos de processamento presentes na GPU em com-
paracdo a CPU.

1200

* AMD (GPU)
NVIDIA (GPU)
1000 | &= |nte| (CPU)

800 - Many-core GPU J
o |
o
QO g00
[T
& b
400
200+~ Multicore CPU

Dyal-cote uad-core

0 et et et ——
2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

Year Courtesy: John Owens

Figura 1.7: Comparacdo CPU x GPU.
Fonte: (DOMINGOS, )

A GPU permite que aplicativos com alta demanda de processamento sejam execu-
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tados em paralelo, gracas aos nicleos CUDA. Estes nicleos estdo em maior quantidade
do que os nucleos de processamento da CPU e, quando combinados com a alta capa-
cidade de paralelismo, atingem performances cada vez mais superiores e eficientes
(NICKOLLS; DALLY, 2010).

Neste trabalho, para uma melhor utilizacdo dos niicleos CUDA, o algoritmo foi
implementado na linguagem Python. A biblioteca PyTorch foi fundamental para a
abstracdo, tendo em vista sua capacidade de transferir dados e executar instrucdes em

GPU de maneira simplificada, resultando no seguinte fluxo:

* Realiza a alocacdo de memoria em GPU;

* Envia o dado selecionado da CPU ao espaco de memoéria alocado em GPU;
* Executa determinadas operagdes otimizadas em GPU;

* Retorna o resultado processado na GPU;

* Envia o dado da GPU de volta a CPU para anélise.

1.6 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a revisao
bibliografica e os conceitos fundamentais. O Capitulo 3 detalha o desenvolvimento
da metodologia e a implementacdo proposta. O Capitulo 4 descreve os parametros
de teste, bem como os resultados obtidos e suas respectivas discussdes. Por fim, o

Capitulo 5 apresenta as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Fundamentacao Teorica

2.1.1 Genomica Viral e Variantes Virais

A gendmica viral é uma das principais ferramentas no campo da satde, essencial
para o monitoramento de novas doengas, evidenciado principalmente pela pandemia
viral do SARS-CoV-2 nos ultimos anos (PUJOL, 2023). Para o desenvolvimento de
uma vacina e para compreender a evolucido dos patdgenos, evitando maior perigo a
sociedade, este campo torna-se cada vez mais essencial. A capacidade de transcrever
o genoma de um virus, conhecida como Sequenciamento de Biossequéncias, trata-se
de um conjunto de métodos bioquimicos cujo objetivo é determinar a ordem exata
em que os nucleotideos (A, C, G e T, no caso do DNA) aparecem em uma molécula,
permitindo que cientistas e autoridades de saude respondam a surtos com velocidade
e precisdo. Na Figura 2.1, € possivel observar uma representacao esquemadtica desse
fluxo, detalhando as etapas fundamentais para a obtencdo da informacdo genética a

partir da amostra bioldgica.
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— MMM —|=

Amostra Sequenciamento
Biolégica

Dados
Digitais

Figura 2.1: Representagdo das etapas do sequenciamento.
Fonte: Elaborada pelo autor

Essa sequéncia gerada, também chamada de genoma, € o que codifica e da ao virus
suas caracteristicas, que podem ser identificadas como DNA ou RNA. Esse genoma,
no entanto, nao € estitico. Durante o processo de replicagdo viral, erros podem ocorrer,

resultando em mutacdes. As mais comuns sao:

* Mutagdes de Ponto (SNPs): A alteracdo de um tnico nucleotideo na sequéncia.

* Insercoes e Delecoes (Indels): A adicdo ou remog¢do de um ou mais nucleoti-

deos.

Embora muitas dessas alteracdes sejam neutras, algumas podem modificar fato-
res fundamentais do virus, como sua transmissibilidade, viruléncia ou capacidade de
evasdo imune (RODRIGUES, 2023). Com a mutacdo se consolidando, aquele virus
se fixa e gera uma nova populagdo viral, originando, assim, uma nova variante viral.
A identificacdo de tais variantes, realizada através da vigilancia gendmica, ¢ um dos

pontos centrais deste trabalho. Este processo de vigilancia, por sua vez, depende da
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nossa capacidade de processar um imenso volume de amostras. Mas como a informa-
cdo contida em um virus € convertida em dados digitais que podem ser analisados por
um computador? A resposta estd nas tecnologias de Sequenciamento do Genoma, o
alicerce técnico de toda a gendmica moderna, cujo desenvolvimento e evolugdo serdo

detalhados a seguir.

2.1.2 Sequenciamento Genomico

A tecnologia fundamental que transforma a molécula de um virus em dados ana-
lisdveis é o sequenciamento, um processo que evoluiu drasticamente ao longo das
décadas. Ele converte a biossequéncia (DNA ou RNA) em informagdo digital, a or-
dem exata dos nucleotideos. Uma vez que o genoma viral foi sequenciado, a andlise
genOmica computacional torna-se possivel e necessdria para extrair significado biol6-
gico desses dados e entender a correlacdo entre genomas virais, evidenciando pontos
de mutagdo para compreender como essa alteracio afetou caracteristicas fundamentais

do virus.

A Primeira Geraciao: O Sequenciamento de Sanger

O método de sequenciamento por terminagdo de cadeia, desenvolvido por Frede-
rick Sanger na década de 1970, foi o pilar da gendmica por quase trinta anos (SAN-
GER; NICKLEN; COULSON, 1977). Considerado o “padrdo-ouro” em termos de
precisdo, o método Sanger gera uma unica leitura de sequéncia (read) por vez, que
pode ser relativamente longa, mas compensa pela sua altissima qualidade. O método

funciona da seguinte maneira:

1. Preparacao da Reacao: A fita dupla de DNA que serd lida é separada em duas
fitas simples. Um primer se liga na fita que servird de molde, indicando o ponto

de partida para a cépia.
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2. Copia e Terminacao: A amostra é dividida em quatro tubos. Em cada tubo,
uma enzima comega a copiar a fita de DNA. Além dos "tijolos"de DNA normais,
cada tubo contém uma pequena quantidade de um "tijolo terminador"especifico
(A, T, C ou G). Quando esse tijolo terminador € usado, a copia para. O resultado
€ uma cole¢do de fragmentos de DNA de todos os tamanhos possiveis em cada

tubo.

3. Separacao e Leitura: Os fragmentos dos quatro tubos sdo colocados em um
gel e separados por tamanho usando eletricidade. A sequéncia de DNA ¢ entao
lida diretamente no gel, de baixo para cima, observando em qual coluna (A, T,

C ou G) a préxima "banda"aparece.

Apesar de sua precisdo excelente, o método Sanger possui uma principal limita-
cdo: seu baixo rendimento. Como ele processa apenas um fragmento de DNA por
reacdo, seu custo por base € elevado e o processo € lento para projetos de grande es-
cala. Esse gargalo tornou o sequenciamento de genomas completos ou a andlise de
milhares de amostras, como em uma epidemia, uma tarefa impraticdvel, o que impul-
sionou o desenvolvimento de novas tecnologias para superar essas dificuldades, que

seriam conhecidas como Sequenciamento de Nova Geracdo (NGS).

Sequenciamento de Nova Geracao (NGS)

Com o objetivo de superar o gargalo de alto custo do método de Sanger, uma
nova onda de tecnologias surgiu no inicio dos anos 2000, também conhecidas como
Sequenciamento de Nova Geracdo (NGS). Em vez de uma revolu¢do em um nico
método, o NGS representa uma mudanga de paradigma, saindo de reagdes individuais
para uma abordagem de paralelismo massivo. O sequenciamento do primeiro genoma
humano teve um custo estimado de 3 bilhdes de dolares e levou 12 anos; ja com o NGS,
estima-se um custo em torno de 1000 ddlares e a duragdo de um unico dia (MUZZEY;

EVANS; LIEBER, 2015).
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O principio fundamental do NGS € a capacidade de sequenciar milhdes ou até bi-
lhdes de fragmentos de DNA simultaneamente de uma tnica vez. Essa capacidade
de processamento em paralelo diminuiu drasticamente o custo por base sequenciada e
aumentou a velocidade de geracdo de dados em varias ordens de magnitude. Foram os
continuos avangos nessas tecnologias de alto rendimento que impulsionaram o cres-
cimento exponencial dos bancos de dados de sequéncias bioldgicas. O NGS nao diz
respeito a uma dnica técnica, e sim a uma colecao delas pds-Sanger, cada uma com sua

propria tecnologia (MUZZEY; EVANS; LIEBER, 2015), podendo ser baseada em:

* Sequenciamento por Sintese (Illumina): Milhdes de fitas de DNA s@o copiadas
ao mesmo tempo. A cada passo, uma pega colorida (A, T, C ou G) € adicionada,

e uma camera tira uma foto para ver a cor de cada fita.

* Sequenciamento por Ligacdo (SOLiD): Em vez de adicionar uma peca de cada
vez, a maquina testa pequenas sondas coloridas e vé qual delas se encaixa. A

cor da sonda revela um par de bases da sequéncia.

* Sequenciamento por Semicondutor de fons (Ion Torrent): O DNA fica em mi-
lhdes de pogos minudsculos, cada um com um sensor de pH (acidez). Quando
uma peca € adicionada, ela libera um fon que muda o pH, e o sensor detecta essa

mudanca.

Na Figura 2.2, é possivel observar o contraste entre essas abordagens, evidenciando
como a paralelizacdo do NGS otimiza as etapas em comparacdo ao método linear de

Sanger.
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Figura 2.2: Representagdo das etapas do método de Sanger em comparagdo ao

Sequenciamento de Nova Geragao.
Fonte: Adaptado de (MUZZEY; EVANS; LIEBER, 2015)
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Independente de qual tecnologia de sequenciamento seja utilizada, o resultado
serd 0 mesmo, uma quantidade massiva de leituras curtas (short reads) de uma bi-
ossequéncia. Cada short read representa um pequeno fragmento do determinado ge-
noma desconectado de um grande quebra-cabeca, tornando necessdria a remontagem
desse genoma antes de realmente analisar e decidir algo. O principal e fundamen-
tal método para essa remontagem € determinar a posicdo exata daquele fragmento
dentro do grande conjunto. Esse processo de mapeamento da posi¢cdo é chamado de
alinhamento de sequéncias, que envolve a computagdo e comparagdo de milhares des-
sas vdrias short reads para assim gerar o resultado final. Porém, essa atividade € de
alto custo computacional, portanto, a otimizagdo dos algoritmos para a implementacao

dessa atividade € fundamental.

2.1.3 Alinhamento de Sequéncias

O alinhamento de sequéncias é uma das atividades fundamentais da bioinform4-
tica. O que ele busca fazer € a comparacdo de duas biossequéncias para entender
igualdades e divergéncias entre ambas, perfeito para identificar possiveis variantes vi-
rais resultantes de alguma mutacdo. O alinhamento fundamentalmente é tratado de

duas formas:

Alinhamento Local

O alinhamento local consiste na separagao das sequéncias em fragmentos de tama-
nho predeterminado para o problema. Com os varios pedagcos do genoma separados,
eles sdo comparados conforme a sua posicao em relacdo a sequéncia. Essa abordagem
¢ extremamente poderosa do ponto de vista de identificacdo de regides conservadas da
sequéncia, compreendendo como aquela caracteristica se manteve conforme a muta-
¢do.

O principal algoritmo que realiza essa comparacdo € o de Smith-Waterman
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(SMITH; WATERMAN, 1981). Ele utiliza programag¢ao dindmica para identificar es-
sas similaridades de maneira otimizada, por meio da constru¢do de uma tabela de
pontuacdes baseada na comparacdo entre as bases nitrogenadas. Dentro das op¢des de

comparagdo, temos:

* Match: Comparagdo entre duas bases iguais (identidade).
* Mismatch: Comparacdo entre duas bases diferentes (substitui¢cdo).

* Gap: Comparagdo entre uma base e uma lacuna, representada pelo caractere ’-’.

Representa uma inser¢do ou delecdo (indel) na sequéncia evolutiva.

Na Figura 2.3, é possivel visualizar exemplos praticos dessas trés situagdes no

contexto de um alinhamento.

~
MKTYIPPKG-E

RKAKMLPK-K -
.Match . Mismatch . Gap
-

Figura 2.3: Exemplos de casos de Match, Mismatch e Gap.
Fonte: (GOMES, 2021)

/

Para cada uma das comparag¢des, determinada pontuacdo € atribuida, normalmente
com pontuagdo positiva para um match e negativa para mismatch e gap. Ap6s a defi-

nicdo das pontuacdes, temos a construgdo da tabela:

* Considerando uma comparacao entre duas sequéncias distintas de tamanho total

MeN.
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* A primeira linha e coluna da matriz serdo inicializadas com valor 0 como valor

padrdo.

* Para cada uma das posicoes, a serem calculadas, serd feita uma selecdo entre o

maior valor das 3 seguintes opgdes:
— Valor da posicdo diagonal superior a esquerda + Pontuacdo do
Match/Mismatch.
— Valor da posicao de cima + Penalidade por gap.
— Valor da posicao a esquerda + Penalidade por gap.

* Portanto, para cada posi¢do de uma matriz H, na linha i e coluna j, temos o

seguinte valor:

(
H(i—1,j—1)4+0(qi-1,5j—1) (Match/Mismatch)
H(i—1,j)+gap (Delegdo)
H(i,j) = max
H(i,j—1)+gap (Inser¢ao)
0 (Zero)
3

Com a matriz preenchida, o maior valor global € identificado. A partir deste ponto,
inicia-se o processo de traceback, retrocedendo em direcdo as células antecessoras
(diagonal, vertical ou horizontal) que originaram a pontuacao atual, até encontrar uma
célula com valor zero. A Figura 2.4 exemplifica uma matriz de pontuagdo calculada,
onde os valores numéricos determinam esse caminho de volta. Ao concluir o pro-
cesso, o alinhamento local 6timo € reconstruido e apresentado, sendo possivel, poste-

riormente, recalcular a matriz para encontrar outros alinhamentos locais secunddrios.
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T |-2| 5 |-5]|-3 Match

cC -4 | -5 2 | =2 Mismatch

¢ I - Gap penalty: -1

Figura 2.4: Exemplo de Tabela de Pontuagdes.
Fonte: (GOMES, 2025)

Alinhamento Global

O alinhamento global, em contrapartida, consiste na andlise de toda a sequéncia.
Ele busca ao longo de toda a extensdo de ambas as sequéncias comparar e encontrar
o maior valor de similaridade entre elas. Para essa comparacdo, a insercao de gaps
ao longo das sequéncias € fundamental, pois permite que o maximo de matches seja
reproduzido, proporcionando a melhor pontua¢do. Na Figura 2.5, é possivel visuali-
zar a diferenca de abrangéncia entre essa abordagem e o alinhamento local abordado
anteriormente.

O algoritmo que faz esse tipo de alinhamento ¢ o Needleman-Wunsch (NEEDLE-
MAN; WUNSCH, 1970). Ele também utiliza programacao dinadmica e calcula o me-
lhor alinhamento conforme a tabela de pontuacdo. A constru¢do da tabela € feita da
mesma maneira que no algoritmo anterior; a principal diferencga reside na maneira pela
qual o traceback é executado.

Nesse algoritmo, como um alinhamento global é necesséario, sem a possibilidade
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de interrup¢do no momento em que uma pontuagdo 0 é atingida, o algoritmo precisa
iniciar sempre da dltima posi¢do da matriz e seguir até o topo, mesmo acumulando
uma pontuacdo negativa. O processo de traceback entdo € diferenciado da seguinte

maneira:

* Caso o movimento seja para a diagonal, em H(i — 1, j — 1), ocorre uma situacdo
de match/mismatch. As posi¢des sdo mantidas e H(i — 1,j — 1) vira a nova

posicdo de comparacao.

 Caso o movimento seja para cima, em H (i — 1, j), ocorreu uma situagdo de gap
na sequéncia vertical. A base da sequéncia horizontal é mantida e H(i — 1, j)

vira a nova posi¢ao de comparacao.

* Caso o movimento seja para a esquerda, em H (i, j — 1), ocorreu uma situagéo de
gap na sequéncia horizontal. A base da sequéncia vertical é mantidae H(i, j— 1)

vira a nova posi¢ao de comparagao.

Seql GCTCATTCGACCTGACTAG
Seq2 GTGACTAAGACCTCTCATT

Alinhamento
Local

Alinhamento
Global

Seql GCTCATTCGACCTGACTAG Seql 9 GACCT 13
Seq2 GTGACTAAGACCTCTCATT Segq2 9 GACCT 13

Seql 13 TGACTA 18
B match [ mismatch Seq2 2 TGACTA 7

Seql 2 CTCATT 7
Seq2 12 CTCATT 19

Figura 2.5: Comparacgdo entre Alinhamento Global e Local.
Fonte: (AMORIM, 2022)
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Os algoritmos de programacdo dindmica, como Needleman-Wunsch e Smith-
Waterman, garantem a obtencao do alinhamento 6timo, seja ele global ou local. Con-
tudo, sua aplicagdo se restringe a comparagdo de apenas duas sequéncias por vez.
Em cendrios de andlise gendmica real, onde frequentemente € necessario comparar
multiplas sequéncias simultaneamente — por exemplo, para estudar uma familia de
genes ou a evolucdo de um virus —, essa abordagem par-a-par se torna insuficiente.
Para suprir essa necessidade, foi introduzido o campo do Alinhamento Multiplo de

Sequéncias (AMS).

2.1.4 Alinhamento Miiltiplo de Sequéncias

O Alinhamento Miuiltiplo de Sequéncias (AMS) segue o mesmo principio dos ali-
nhamentos de pares que foram apresentados, porém agora para uma quantidade maior,
envolvendo de trés a milhares de sequéncias simultaneamente. A Figura 2.6 ilustra
esse conceito, onde € possivel visualizar a conservacdo de nucleotideos ao longo de
diversas amostras. Diferente dos algoritmos deterministicos, o AMS € associado a
abordagens heuristicas ou probabilisticas, buscando a maior significancia biolégica
possivel para todas as sequéncias dispostas. As abordagens que se destacam para este

caso sdo o alinhamento progressivo e o iterativo.
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Figura 2.6: Exemplo de Alinhamento Multiplo de Sequéncias.
Fonte: (CHENNA et al., 2003)

Alinhamento Progressivo

O alinhamento progressivo € uma estratégia heuristica que propde adicionar
sequéncias conforme o alinhamento avanca. A formulagdo origina-se de Hogeweg
e Hesper (HOGEWEG; HESPER, 1984), na qual foi proposto um modelo em drvore
para ser usado como base. Nessa drvore, as folhas s@o as sequéncias a serem alinha-
das, e os nds internos sao alinhamentos parciais entre as sequéncias realizados durante
a execucgdo. Ao final de todas essas execucgdes, temos na raiz o resultado de todos os
alinhamentos.

Essa abordagem € a base para vdrias ferramentas amplamente utilizadas dentro do
campo de alinhamentos, tais como Kalign (DEOROWICZ; DEBUDAJ-GRABYSZ;
GUDYsS, 2014), T-COFFEE (NOTREDAME; HIGGINS; HERINGA, 2000) e a fami-
lia Clustal, destacando o ClustalW (THOMPSON; HIGGINS; GIBSON, 1994). Uma
das principais vantagens desse método € a qualidade dos resultados sem um alto custo
computacional. Porém, devido a sua natureza gulosa, erros em alinhamentos iniciais

acabam impactando o resto da execucdo, afetando negativamente execugdes posterio-
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res.

Alinhamento Iterativo

Ja o alinhamento iterativo € uma estratégia que parte de um alinhamento ja reali-
zado, e cada iteragdo tenta aperfeicod-lo. Alguns critérios podem ser utilizados para
definir o ponto de parada do alinhamento, tais como a quantidade de itera¢des ou al-
guma caracteristica especifica esperada.

Esse método tem como principal vantagem a corre¢do de erros causados em ali-
nhamentos anteriores, reavaliando, modificando e, consequentemente, melhorando
sua qualidade na maioria dos casos. Alguns exemplos de algoritmos que fazem
uso desse principio sdo os algoritmos bioinspirados, como o algoritmo genético
(NOTREDAME; HIGGINS, 1996), colonia de abelhas (RUBIO-LARGO; VEGA-
RODRIGUEZ; GONZALEZ-ALVAREZ, 2016) e colonia de formigas (LEE et al.,
2008).

Contudo, este método também possui desvantagens. Pode-se chegar a um ponto
maximo local de otimizacdo, gerando uma estagnacio e impossibilidade de conver-
géncia para a resposta 6tima. Outra principal desvantagem € a questao de que, quanto
maior a qualidade desejada, mais iteragdes precisam ser realizadas; logo, mais recursos
computacionais sdo necessarios, impactando diretamente o desempenho do algoritmo.

Para superar este gargalo de desempenho e possibilitar a andlise dessa grande quan-
tidade de dados, a aplicacdo de computacdo paralela tornou-se essencial. Dentre elas,
as Unidades de Processamento Grifico (GPUs) sdo as que mais vém se destacando
como solucdo de alto impacto e custo reduzido se comparado as CPUs na questdo
de desempenho, gragas a sua arquitetura de nicleos CUDA e sua alta capacidade de

paralelizacdo de processamento.
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2.1.5 Arquitetura de GPUs e CUDA

Para superar os gargalos dentro do campo da bioinformdtica, a Computacio de
Propésito Geral em Unidades de Processamento Grafico (GPGPU) surgiu como uma
solug@o poderosa aos processamentos realizados totalmente em CPUs. Como alter-
nativa a execucdo sequencial e em baixa laténcia dos processadores, as GPUs foram
projetadas com uma arquitetura que possibilita o paralelismo massivo de atividades,
viabilizando uma grande vazdo de dados e execucdo de operagdes independentes de
maneira simultanea. A Figura 2.7 ilustra essa diferencga estrutural, contrapondo a drea
dedicada a controle e cache na CPU versus a densidade de unidades de cdlculo na

GPU.

Multiplos
nucleos Milhares de ntcleos
CPU GPU

Figura 2.7: Comparacgdo da arquitetura de CPU x GPU.
Fonte: Adaptado de (GHORPADE et al., 2012)

Pensando nesse aproveitamento das GPUs além do poder grifico, a arquitetura
CUDA (Compute Unified Device Architecture) utilizada nas placas de video NVIDIA
permite que os desenvolvedores acessem essa execucdo simultanea. As rotinas de ati-
vidades a serem executadas sao escritas em formato de kernels, e esses kernels sao

executados pelos chamados grids, que sdo organizacdes de blocos de threads, com a
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possibilidade da comunicac@o e cooperagao entre esses blocos, mas sendo cada um
deles executados dentro da unidade de hardware da GPU chamada Streaming Multi-
processor (SM). Dentro de cada bloco, temos vdrias organizacoes de 32 threads, e cada
uma dessas é chamada de warp, podendo variar sua quantidade conforme a quantidade
maxima de threads suportada por bloco pela GPU.

As warps sdo fundamentais para tornar a GPU uma arquitetura essencial na execu-
cdo, pois cada uma delas executa certa instru¢do, no modelo também chamado SIMT
(Single Instruction, Multiple Threads), permitindo para cada unidade apenas a realiza-
cdo de cdlculo, sem a necessidade de manter controle sobre as instrugdes, tornando a
execucao muito mais performadtica e de escala massiva. Em conjunto com essa execu-
cdo de vdrias threads para uma Unica instru¢ao, temos o uso de dois tipos principais
de memoria para compartilhamento de dados: a global, que é maior e mais lenta; e a
compartilhada, que é menor, mas mais rapida.

Porém, a maxima performance a ser atingida com a execu¢ao em GPU ndo depende
unicamente de como a arquitetura funciona como um todo, nem o qudo potente o
hardware é, mas sim da adaptabilidade do algoritmo ao paralelismo massivo, pois caso
um algoritmo sem qualquer adaptagdo a execucao paralela em CUDA seja executado,
o resultado deve permanecer o mesmo se comparado a CPU. Um exemplo para este
problema sao as redes Bipartite, que possuem acesso irregular a memoria, levando
a baixo desempenho, principalmente em GPU. Para solucionar isso, uma abordagem
simples e eficaz € a aplicacdo de redes One-Step, com acesso mais simples e direto,

tornando a execucdo muito mais performatica e acessivel para execugdo paralela.

2.1.6 Analise de Redes: Bipartite vs. One-Step

Ap6s todo o pipeline computacional para identificacdo de variantes virais e oti-
mizac¢do da execucdo com paralelismo, a ultima etapa € a andlise desses dados para

identificac@o das relagdes entre as sequéncias. Para esta andlise, a Teoria dos Grafos
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¢ uma disciplina fundamental, pois esta fornece ferramentas poderosas para andlise
visual e analitica por meio da constru¢do de redes de interagao.

Uma das maneiras de realizar essa andlise € por meio de uma rede Bipartite (tam-
bém chamada de dois modos). Nessa rede, dois tipos de nds sao utilizados para andlise:
amostras de virus e as mutagdes identificadas. Depois dessa categorizagdo dos nds, as
ligacdes, representadas por arestas, sao realizadas entre os dois nds diferentes (virus e
mutagdes), mostrando qual € a origem daquela determinada mutacao.

Mas, apesar de realizar uma representagdo completa de toda a rede, a visualizacdo
¢ complexa, tendo em vista a grande quantidade de nds e arestas sendo representados
em uma rede, principalmente dentro do campo da bioinformética com as milhares de
sequéncias sendo alinhadas. Pensando em uma solugdo para isso, surgem as redes
One-Step, principal foco de otimizacdo dentro deste trabalho. Essa rede possui como
objetivo principal a criacdo de uma nova rede, que foca principalmente na relacdo de
similaridade entre os virus.

Neste novo tipo de rede, aplicamos apenas um tipo de nd, sendo este as amostras
virais. A representacdo por meio das arestas é mantida, porém, com uma condi¢do
adicionada: a ligacdo sé ocorre caso uma mutacdo em comum seja compartilhada
entre as amostras. Com essa nova andlise, uma visualizacdo mais clara e direta pode
ser realizada, tornando a andlise muito mais concisa e facilitada. Com este ultimo
passo de construcdo da rede, a dltima etapa de visualizagdo dos dados é concluida,
permitindo a utilizacdo deste mapa visual para uma andlise direta e simplificada das

variantes virais.

2.2 Trabalhos Correlatos e Estado da Arte

Em arquiteturas de CPU, o estado da arte na otimiza¢do do algoritmo de Smith-
Waterman € exemplificado pela ferramenta SWIMM?2.0 (RUCClI et al., 2019). A abor-

dagem maximiza a performance em processadores Intel ao explorar as extensoes veto-
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riais avancadas AVX-512, permitindo processamento de multiplos dados em um tinico
ciclo de clock (SIMD), tornando-o um dos alinhadores baseados em CPU mais rapi-
dos. No contexto de aceleragdo por hardware, ferramentas como esta servem como
um importante ponto de referéncia para quantificar os ganhos de desempenho obtidos
pelas implementacdes em GPU.

Para superar as limitagdes das CPUs, as pesquisas na drea de desempenho em
alinhamento de sequéncias avangaram para arquiteturas massivamente paralelas, tendo
no CUDASW++ 4.0 (SCHMIDT et al., 2024) sua principal referéncia. Esta ferramenta
estabelece o padrao de desempenho para o algoritmo de Smith-Waterman ao explorar
instrugdes intrinsecas de hardware e otimizar a comunicacao intra-warp. O trabalho
evidencia que, em ambientes de GPU, o ganho de performance ndo provém apenas
do numero elevado de nucleos, mas do refinamento no acesso a memoria € no uso
eficiente de instru¢des SIMT (Single Instruction, Multiple Threads). A Figura 2.8
ilustra essa disparidade, apresentando o CUDASW++ em destaque em comparacao a
outras solugdes.

Outro caso € o ADEPT (AWAN et al., 2020), que ja demonstrava o potencial das
GPUs para o alinhamento de sequéncias. A ferramenta prop0s uma estratégia de ali-
nhamento que funciona tanto para sequéncias de DNA quanto para proteinas, fazendo
uso da GPU para otimizacdo do tempo de execug¢do. Porém, ferramentas desse tipo
frequentemente ndo conseguiam extrair todo o potencial das GPUs modernas, sendo
0 acesso a memoria um problema recorrente e representando uma grande fatia desse
gargalo de desempenho. Ao mesmo tempo, essa abordagem demonstra a importancia
do desenvolvimento de algoritmos otimizados para fazer o melhor uso das arquiteturas

mais recentes no mercado.
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Figura 2.8: Comparacdo entre varios algoritmos de alinhamento em CPU e GPU.
Fonte: Adaptado de (SCHMIDT et al., 2024)
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Desenvolvimento e Plano de Trabalho

Com os grandes avangos na biologia e o crescimento da quantidade de dados geno-
micos, a metodologia utilizada no desenvolvimento deste projeto tem como funda-
mentacao um levantamento bibliogréfico baseado no tema de aplicacao de métodos e
estratégias computacionais para a analise de variantes virais, de modo a conseguir um

melhor desempenho e aplicar o que hd de mais recente em tecnologia.

3.0.1 Redes One-Step

Para a realizacdo da andlise das variantes de maneira mais detalhada e concisa,
foram utilizadas Redes One-Step. No cdlculo da rede, houve uma conexao de duas va-
riantes com apenas a diferenca de uma base da biossequéncia, tornando a visualizacao
mais otimizada para uma anélise profunda. Além desta visualizacao otimizada, tem-se
um total de n(n — 1) /2 pares possiveis.

Para a andlise de vérias biossequéncias e suas diferencas de bases, a GPU foi uti-
lizada, uma vez que esta técnica facilita a aplicacao de paralelismo, ideal para a cons-
trucdo das Redes One-Step e as comparacgdes entre as diferentes sequéncias.

Ap0s esta comparacdo, uma série de dados disponibilizados pelo Centers for Dise-

ase Control (CDC) foram introduzidos para uma anélise minuciosa. Foram executados
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testes com quantidades variadas de sequéncias, sendo os tempos de execu¢ao medidos
e armazenados. Ao final, apds uma andlise dos tempos medidos previamente, uma ava-
liacdo de significincia bioldgica foi aplicada, buscando compreender qual a variacao
aplicada e como isso afeta o virus.

Ap06s encontrar o alinhamento 6timo, tem-se, em teoria, a melhor biossequéncia
formada pelos diversos alinhamentos diferentes. Com isso, agora é necessario encon-
trar a diferenca entre a sequéncia original e sua variante, mas sem conhecimento da
sequéncia que originou esta variante gerada pelo algoritmo. Para isso, entdo, utiliza-se
as redes One-Step. O método One-Step consiste em conectar sequéncias estreitamente
relacionadas sem qualquer suposic¢do sobre sua origem ancestral (ANDRADE, 2020),
apresentando visualmente uma relacdo de hereditariedade entre as varias sequéncias
analisadas.

A construcdo de redes One-Step € fundamental para a andlise das variantes virais,
tendo em vista que esta realiza a conexao entre as diferentes biossequéncias, possibili-
tando identificar pontos de alteracdo e com propensdo a mutacao, apontando a origem

daquela nova caracteristica da variante (CAETANO et al., 2016).

3.0.2 Unidades de Processamento Grafico (GPU)

Para uma execucdo mais eficiente das anélises que foram realizadas durante o pro-
jeto, tal qual a construcio das redes One-Step, demanda-se grande poder de proces-
samento devido a grande quantidade de sequéncias a serem analisadas. Por muito
tempo, esse processo foi exclusivamente realizado pela Unidade Central de Processa-
mento (CPU) por ser a unica unidade para este processamento dentro das maquinas.
Porém, com o advento das Unidades de Processamento Grafico (GPUs), tornou-se
possivel a execugdo de vdrias tarefas simultaneamente, processo também conhecido
como paralelismo, com maior eficiéncia (DOMINGOS, ). Mesmo com a introdu-

cdo de multiprocessadores (processadores com multiplos nicleos), o desempenho das
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GPUs provou-se superior.

A GPU permite que aplicativos com alta demanda de processamento sejam execu-
tados em paralelo, gracas aos nicleos CUDA. Estes nucleos estdo em maior quantidade
do que os nicleos de processamento da CPU e, quando combinados com a alta capa-

cidade de paralelismo, atingem performances cada vez mais superiores e eficientes

(NICKOLLS; DALLY, 2010).

3.0.3 Implementacao do método

Neste projeto, para uma melhor utiliza¢do dos nicleos CUDA, a linguagem de pro-
gramacdo Python foi escolhida para a implementacdo. Foi utilizada a biblioteca Py-
Torch para a melhor abstragdo e configuracdo dos testes, tendo em vista sua facilidade
na troca entre os ambientes CPU e GPU. A biblioteca permite uma execugdo simpli-
ficada de CUDA, enviando dados para os chamados tensores, nos quais os célculos e
comparacdes sdo realizados diretamente pelos nicleos CUDA de maneira paralela e
eficiente. A Figura 3.1 ilustra a arquitetura do sistema desenvolvido, demonstrando

como essas tecnologias se integram para processar os dados.

Timepoint 1
CTTGA...
TCTGA...
Ambiente —— Dados . Cc.vmparg::gao Salva
Timepoints Resultados
Timepoint N

CTTGA...
TCTGA...

Figura 3.1: Arquitetura do sistema.
Fonte: Elaborada pelo autor
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Testes e Resultados

4.1 Realizacao dos testes

Os testes foram realizados utilizando um dataset fornecido pelo Center for Dise-
ase Control (CDC), com um total de 2446 biossequéncias e tamanho médio de 264
caracteres por sequéncia. A execuc¢do foi realizada em 2 ambientes distintos:

Ambiente 1

CPU: 12th Gen Intel(R) Core(TM) 15-12400F (2.50 GHz)

GPU: NVIDIA GeForce GTX 1060 6GB

* Memoria: 16 GB

 Sistema Operacional: Windows 11 com WSL 2 - Ubuntu-22.04

» Software: Python 3.10.12, PyTorch 1.13.14+cul17

Ambiente 2

* CPU: 13th Gen Intel(R) Core(TM) 17-13700 (2.10 GHz)

* GPU: NVIDIA GeForce RTX 4060 8GB
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* Memoria: 32 GB
* Sistema Operacional: Windows 11 com WSL 2 - Ubuntu-22.04
* Software: Python 3.10.12, PyTorch 2.4.0+cul21

Para cada um dos quatro cendrios, um script de anélise foi executado 20 vezes con-
secutivas, pensando em garantir a confiabilidade estatistica dos resultados e permitir
a andlise da variabilidade do desempenho. A métrica coletada foi o tempo de execu-
cdo em segundos, medido por meio da funcdo time.perf_counter () da biblioteca
padrao do Python. Esta abordagem garante que apenas o tempo de processamento do
algoritmo seja medido, excluindo os tempos de inicializagdo e de carregamento dos
dados em memoria. A média, o desvio padrao, o SPM (Sequéncias Por Milissegundo)
e o speedup obtidos serdo apresentados e discutidos na secdo seguinte.

Por fim, para a representacdo gréifica dos dados, a biblioteca Matplotlib foi utili-
zada, demonstrando os tempos aproximados das vinte execucdes e uma comparacao

direta entre os quatro ambientes, mostrando os diferentes tempos de execucao.

4.2 Resultados

Os dados quantitativos obtidos, detalhados na Tabela 4.1 e visualizados na Figura
4.1, evidenciam a superioridade do processamento paralelo frente a abordagem se-

quencial tradicional.

Ambiente  Plataforma Tempo Médio (s) Desvio Padrao (s) SPM Speedup

Ambionte | CPU 1.8277 0.0650 1.34 ]
mbiente L spy 1.2182 0.0290 201  1.50x
Ambienes CPU 1.4614 0.0769 1.67 ]

GPU 0.8603 0.0185 284  1.70x

Tabela 4.1: Resultados comparativos de desempenho entre CPU e GPU. A tabela mos-
tra o tempo médio de execucao, desvio padrao, a quantidade de sequéncias processadas
por milissegundo (SPM) e o speedup (aceleragdo) da GPU.
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Desempenho ao Longo de 20 Execugoes

2.0 Cenario
=es= CPU - Ambiente 1
o

o /\ A / GPU - Ambiente 1
i \ —-— CPU - Ambiente 2
y \/ / \/ \.__. / — P G e
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14 ————
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Tempo de Execugao (segundos)
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I
s e =
\+/ —— S \+ — —-—"*"—-—+ +/+—-___+/+\+ -

0.8

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
NUmero da Execugéo

Figura 4.1: Resultados 20 Execucdes CPU x GPU.
Fonte: Elaborada pelo autor

Observa-se, primeiramente, uma média de tempo inferior em ambos os cendrios
para GPU. Este resultado revela um dado contundente sobre a evolucao do hardware:
a GPU do ambiente 1, a GTX 1060 lancada em 2016, com sua arquitetura Pascal,
conseguiu um desempenho superior a CPU do ambiente 2, 17-13700 lancado em 2023,
com 16 nicleos e 24 threads, demonstrando que mesmo com grande avango no campo
de execugdo sequencial em CPU, a GPU ainda demonstra desempenho superior em
cendrios de alta carga de paralelismo.

Também € evidente o ganho de performance obtido se comparado a CPU e GPU
dentro dos ambientes. O aumento de 50% e 70% na velocidade, interpretado pelo
speedup de 1.50x e 1.70x, evidencia muito bem esse cendrio. O SPM (Sequéncias
Por Milissegundo) acentua ainda mais essa vantagem, mostrando que o sistema € alta-
mente escaldvel: em cendrios com datasets massivos, a solucdo em GPU conseguiria
processar um volume muito maior de dados no mesmo intervalo de tempo.

Outro ponto a ser destacado € a inconsisténcia do primeiro tempo de todos os ce-

ndrios. Isso pode ser justificado pela situacdo de warm-up encarada tanto pela CPU
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quanto pela GPU, conforme citado em (JR; SKADRON, 2005). Essa situac¢do funci-
ona da seguinte maneira em CPU: a primeira execucao busca os dados do dataset da
memoria RAM para as caches do processador (LL1/L2/L.3), e como o acesso a RAM
¢ relativamente lento se comparado a cache, isso justifica essa lentiddo inicial. Em
paralelo a esse carregamento, temos outras execucdes acontecendo simultaneamente
dentro do Sistema Operacional, impactando também na velocidade de execucao.

Ja em GPU, o cendrio envolve outros fatores especificos da biblioteca. Além da
transferéncia de memoria da RAM para a VRAM, o PyTorch utiliza uma estratégia
de “inicializagdo preguicosa” (lazy initialization). Na primeira execucao, o framework
precisa criar o contexto CUDA, carregar os drivers e realizar a compilagdo Just-In-
Time (JIT) dos kernels computacionais. Essa etapa de preparacdo deixa a primeira
rodada mais lenta, mas garante que as instru¢des subsequentes estejam otimizadas
especificamente para aquela GPU, resultando na estabilidade observada nas execucoes
seguintes.

Em suma, os resultados quantitativos e qualitativos demonstram um ganho de per-
formance significativo com o uso da aceleracdo por GPU, validando a abordagem e
alcancando um speedup de até 1.70x, consolidando-a como uma ferramenta eficaz
para a interpretacdo e identificacdo de agrupamentos de variantes virais. Em conjunto,
a aceleracdo do tempo de resposta e a correta formagao dos agrupamentos na rede

confirmam a eficicia deste fluxo de andlise para a bioinformética.
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Conclusao

O alinhamento de sequéncias é uma tarefa fundamental no campo da bioinformé-
tica, e a crescente necessidade de analisar grandes volumes de dados gendmicos em
tempo hébil exige solu¢cdes computacionais de alto desempenho. Este trabalho cum-
priu seu objetivo principal ao desenvolver e validar uma solucdo computacional de
alto desempenho para o cdlculo massivo da distancia de Hamming e a construcao de
Redes One-Step, utilizando a arquitetura paralela de GPUs para superar as limitacdes
de tempo de execugao das CPUs.

Os resultados obtidos demonstram a hipdtese de que a utilizagdo da arquitetura
massivamente paralela das GPUs pode reduzir significativamente o tempo de proces-
samento, se comparado a ambientes de execucdo sequencial. A implementacdo em
GPU alcancou uma aceleracdo (speedup) de até 1.70x em comparagdo com a execu-
cdo equivalente em CPU, e atingiu uma taxa de processamento de aproximadamente
2 sequéncias por milissegundo, demonstrando a viabilidade e o ganho de performance
da abordagem. Adicionalmente, a aplicagdo da metodologia de Redes One-Step para
a visualizacdo dos dados de variantes se mostrou eficaz na identificacdo de agrupa-
mentos (clusters) que correspondem a linhagens virais conhecidas, confirmando seu
valor como ferramenta de andlise qualitativa. Em conjunto, os resultados quantitativos

e qualitativos demonstram que a estratégia proposta foi bem-sucedida em criar uma
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andlise mais rapida sem a necessidade de sacrificar a capacidade de extrair conheci-
mento bioldgico relevante.

Como trabalhos futuros, propde-se a expansdo desta pesquisa em algumas frentes.
Primeiramente, a otimizacao pode ser estendida para outras etapas do pipeline de bi-
oinformdtica, como a propria chamada de variantes, buscando uma aceleracdo ainda
maior do fluxo completo. Sugere-se também a avaliagdo da implementacao em uma
gama mais ampla de arquiteturas de GPU e a comparacdo com um conjunto maior de
datasets virais para testar a escalabilidade e generalizacdo do método. Por fim, uma
andlise em sequéncias ultralongas (com até milhdes de caracteres por sequéncias) vem

ganhando destaque, sendo uma forte possibilidade de otimizacao para o futuro.
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