
Matheus Carreira Andrade

Construção de Redes One-step para
Estudos Evolucionários Utilizando GPU

São José do Rio Preto
2020



Matheus Carreira Andrade

Construção de Redes One-step para
Estudos Evolucionários Utilizando GPU

Dissertação apresentada como parte dos requisitos
para obtenção do título de Mestre em Ciência da
Computação, junto ao Programa de Pós-Graduação
em Ciência da Computação, do Instituto de Biociên-
cias, Letras e Ciências Exatas da Universidade Esta-
dual Paulista “Júlio de Mesquita Filho”, Câmpus de
São José do Rio Preto.
Financiadora: CAPES

Orientador:

Prof. Dr. Geraldo Francisco Donegá
Zafalon

São José do Rio Preto
2020



A553c
Andrade, Matheus Carreira

    Construção de Redes One-step para Estudos Evolucionários

Utilizando GPU / Matheus Carreira Andrade. -- São José do Rio

Preto, 2020

    66 f. : il., tabs., fotos

    Dissertação (mestrado) - Universidade Estadual Paulista

(Unesp), Instituto de Biociências Letras e Ciências Exatas, São

José do Rio Preto

    Orientador: Geraldo Francisco Donegá Zafalon

    1. One-step. 2. Grafo. 3. Bioinformática. 4. Biossequência. 5.

Caminho Evolucionário.. I. Título.

Sistema de geração automática de fichas catalográficas da Unesp. Biblioteca do
Instituto de Biociências Letras e Ciências Exatas, São José do Rio Preto. Dados

fornecidos pelo autor(a).

Essa ficha não pode ser modificada.



Matheus Carreira Andrade

Construção de Redes One-step para
Estudos Evolucionários Utilizando GPU

Dissertação apresentada como parte dos requisitos
para obtenção do título de Mestre em Ciência da
Computação, junto ao Programa de Pós-Graduação
em Ciência da Computação, do Instituto de Biociên-
cias, Letras e Ciências Exatas da Universidade Esta-
dual Paulista “Júlio de Mesquita Filho”, Câmpus de
São José do Rio Preto.
Financiadora: CAPES

Comissão Examinadora:

Prof. Dr. Geraldo Francisco Donegá Zafalon
UNESP – Câmpus de São José do Rio Preto
Orientador

Prof. Dr. Walter Filgueira de Azevedo Júnior
PUCRS - Escola de Ciências da Saúde e da
Vida

Prof. Dr. Leandro Alves Neves
UNESP – Câmpus de São José do Rio Preto

São José do Rio Preto
12 de Agosto de 2020



iv

Aos meus pais.



v

Agradecimentos

Agradeço ao meu pai e minha mãe pelo apoio, carinho, compreensão, amor, em

todos esses anos da minha vida.

Agradeço ao meu orientador Geraldo F. D. Zafalon e doutorando Anderson Rici

pelo apoio, auxílio e companheirismo, dando a mim a oportunidade de trabalhar e

realizar um projeto nesta área.

Agradeço aos companheiros de laboratório, Álvaro, Guilherme F., Guilherme B.,

Allan, pela amizade proporcionada nestes anos de pós-graduação. Sentirei saudades

de nossas conversas e risadas.

Agradeço aos professores Leandro, Rogéria, Geraldo Z., os quais foram muito

importantes para minha formação.

Agradeço a Bruna de Andrade Moreira, pelo amor, carinho, apoio, nestes quase

dois anos ao seu lado. Muito obrigado!

O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenação de Aperfeiçoamento

de Pessoal de Nível Superior - Brasil (CAPES) - Código de Financiamento 001, à qual

agradeço.



vi

“O inimigo mais perigoso que você poderá encontrar será sempre você mesmo.”

-Nietzsche, Friedrich (YOUNG, 2010)



vii

Resumo

Os avanços nos estudos na área biológica resultaram na dependência de profissio-

nais desta área em relação a recursos computacionais, devido a crescente quantidade de

dados a serem analisados. A Bioinformática, como um segmento da Ciência da Com-

putação, é uma das áreas que se utiliza de recursos matemáticos, como a teoria dos

grafos. Esta pode ser empregada na construção de árvores filogenéticas, mapeamento

de famílias de proteínas, entre outras aplicações. Dentre as diversas técnicas utilizadas

para a construção de redes de biossequências, uma que se destaca é a estratégia One-

step, a qual indica relações de proximidade, analisando pequenas variações entre as

biossequências. Porém, ao se comparar milhares de biossequências é necessário uma

abordagem eficiente, devido ao volume de cálculos necessários. Um método compu-

tacional que não utiliza somente o processamento da CPU pode ser uma solução para

este problema. Assim, o presente trabalho propôs a modelagem e o desenvolvimento

de um método computacional para estudos evolucionários, a partir de redes One-step.

Este método utiliza-se de GPU para a paralelização dos cálculos realizados, a fim de

diminuir o tempo de processamento ao se comparar milhares, ou até milhões, de bios-

sequências. Tal trabalho demonstra-se importante para profissionais da área biológica,

de modo a auxiliá-los no entendimento da evolução genética de diferentes indivíduos,

ou seus estágios de vida, analisando as relações entre as biossequências.

Palavras-chave: One-step, Grafo, Bioinformática, Biossequência, Caminho Evoluci-

onário.
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Abstract

Advances in biological studies have resulted in the dependence of professionals

in this area about computational resources due to the increasing amount of data to

be analyzed. Bioinformatics, as a segment of Computer Science, is one of the ar-

eas that use mathematical resources, such as graph theory. This can be used in the

construction of phylogenetic trees, protein family mapping, among other applications.

There are several techniques used for the biosequence networks construction, such as

the One-step strategy, which indicates proximity relations, analyzing small variations

between biosequences. However, when comparing thousands of biosequences an ef-

ficient approach is necessary because of the large numbers of calculations required.

A computational method that does not use only CPU processing can be a way for the

problem solution. Thus, the present work proposed the modeling and development of a

computational method for evolutionary studies, from One-step networks. This method

uses GPU to parallelize the calculations, aimed to reduce the processing time when

comparing a large number of biosequences. This work is important to professionals

in the biological area to understand the genetic evolution of different individuals or

stages, analyzing relations between biosequences.

Keywords: One-step, Graph, Bioinformatics, Biosequences, Evolutionary Path.



Lista de Figuras

2.1 Interligação entre as bases que compõem o DNA . . . . . . . . . . . 20

2.2 Exemplo de haplótipo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

4.1 Exemplo de sequências de DNA. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

4.2 Exemplo de abstração da GPU com uma e duas dimensões de blocos

e threads. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

4.3 Exemplo de abstração da GPU com três dimensões de blocos e threads. 36

4.4 Diagrama da etapa de cálculo de distâncias. . . . . . . . . . . . . . . 39

4.5 Diagrama da etapa de construção da rede. . . . . . . . . . . . . . . . 40

4.6 Exemplo de haplótipos iguais em arquivos diferentes. . . . . . . . . . 41

4.7 Rede One-step construída utilizando dois arquivos. . . . . . . . . . . 42

5.1 Gráfico da abordagem com CPU vs abordagem com GPU. . . . . . . 46

5.2 Gráfico de Regressão da abordagem com CPU vs abordagem com GPU. 47

5.3 Gráfico da abordagem com CPU vs abordagem com GPU de 100 mil

a 1 milhão de sequências. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

5.4 Gráfico de regressão da abordagem com CPU vs abordagem com GPU

de 100 mil a 1 milhão de sequências. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

5.5 Gráfico da abordagem sequencial vs abordagem com GPU vs Median-

joining. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55



Lista de Tabelas

5.1 Tempos de execução para a abordagem One-step. . . . . . . . . . . . 45

5.2 Tempos de execução 1-5 para o caso com 60000 sequências. . . . . . 47

5.3 Tempos de execução 6-10 para o caso com 60000 sequências. . . . . . 48

5.4 Speedup de todos os casos de testes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

5.5 Tempos de execução para a abordagem One-step de 100 mill a 1 mi-

lhão de sequências. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

5.6 Speedup de todos os casos de testes de 100 mil a 1 milhão. . . . . . . 51

5.7 Média dos tempos de execução do método median-joining. . . . . . . 53

5.8 Média dos tempos de execução do método median-joining - Sequên-

cias com alteração randômica de um nucleotídeo. . . . . . . . . . . . 53

5.9 Média dos tempos de execução do método median-joining - Sequên-

cias com alteração randômica de dois nucleotídeo. . . . . . . . . . . . 53

5.10 Média dos tempos de execução do método median-joining - Sequên-

cias com alteração randômica de três nucleotídeo. . . . . . . . . . . . 54

5.11 Média dos tempos de execução, em segundos, da abordagem com CPU

vs abordagem com GPU em todos os cenários. . . . . . . . . . . . . . 55

5.12 Speedup abordagem com CPU e GPU vs método Median-joining . . 56



Sumário

1 Introdução 12

1.1 Justificativa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

1.2 Objetivo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2 Fundamentação Teórica 19

2.1 Macromoléculas biológicas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.2 Haplótipos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.3 Reconhecimento de Padrões . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.4 Teoria dos grafos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.5 Árvore Filogenética . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.6 Redes Filogenéticas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.7 Median-joining . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

2.7.1 Network . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.8 One-step . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

2.9 Computação Paralela . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3 Trabalhos Relacionados 29

3.1 Estudos sobre Evolutionary Pathway . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

3.2 One-step Network . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

4 Desenvolvimento do Trabalho 33

4.1 Cálculos de distâncias . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33



Sumário xii

4.2 Construção da rede . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

5 Resultados 44

5.1 Plataforma de testes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

5.2 Testes e Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

5.2.1 Abordagem com CPU vs Abordagem com GPU - Primeiro caso 45

5.2.2 Abordagem com CPU vs Abordagem com GPU - Segundo caso 49

5.2.3 Método median-joining . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

6 Conclusão 57

6.1 Contribuições Obtidas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

6.2 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

Referências 59



Capítulo 1

Introdução

Os avanços dos estudos na área biológica, principalmente em genômica, propici-

aram evoluções consideráveis no aspecto científico e tecnológico (EDGAR; BATZO-

GLOU, 2006). Consequentemente, a quantidade de dados genômicos disponíveis e

que devem ser analisados cresceu consideravelmente, de modo que as análises ma-

nuais se tornaram impraticáveis (RIDDER; RIDDER; REINDERS, 2013). Com isso,

houve a necessidade da utilização de recursos computacionais para auxiliar os biólo-

gos em suas análises, para que posteriores inferências possam ser realizadas sobre essa

crescente quantidade de dados genômicos. Estes fatores originaram, por conseguinte,

a Bioinformática.

A Bioinformática tem por pressuposto realizar análises sobre as sequências bioló-

gicas, também classificadas como biossequências. Diversas operações podem ser re-

alizadas para se proceder estas análises, como alinhamentos de sequências (HUANG,

1994), reconhecimentos de padrões (WANG et al., 2011), construções de árvores filo-

genéticas (GOUY; GUINDON; GASCUEL, 2009), construção de redes de haplótipos

(HUSON; SCORNAVACCA, 2011), entre outras. Uma variedade de técnicas podem

ser empregadas para se concluir tais operações como, por exemplo, algoritmos de pro-

gramação dinâmica (ZHANG et al., 2004), algoritmos evolutivos (VESTERSTROM;

THOMSEN, 2004), algoritmos bioinspirados (GANDOMI; ALAVI, 2012) e algorit-
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mos baseados em teoria dos grafos (HARTUV; SHAMIR, 2000).

A análise filogenética visa descobrir as relações evolutivas entre diferentes espé-

cies ou ancestrais, a fim de entender a evolução da vida na terra (HUSON; SCORNA-

VACCA, 2011). Árvores filogenéticas são amplamente utilizadas para resolver esta

tarefa, de modo a representar histórias evolutivas nas quais os principais eventos são

especiações1 e descendentes com modificações.

No entanto, devido ao padrão bifurcado da árvore (KONG; SÁNCHEZ-PACHECO;

MURPHY, 2016), cenários evolutivos complexos são mal descritos por árvores filoge-

néticas (HUSON; BRYANT, 2005), como mecanismos de evolução reticulada (SNE-

ATH, 1975; SYVANEN, 1985), entre estes, hibridização (RIESEBERG, 1997), re-

combinação horizontal2 (DELWICHE; PALMER, 1996; GRIFFITHS; MARJORAM,

1996) ou rearranjo genético (DELWICHE; PALMER, 1996). Além disso, mecanismos

como a separação de linhagens incompletas ou padrões complicados de duplicação e

perda de genes podem levar a incompatibilidades que não podem ser representadas em

uma árvore (HUSON; SCORNAVACCA, 2011).

Com isso, o uso de redes filogenéticas, em contraste à árvore, tornou-se uma alter-

nativa favorável neste aspecto. Assim, é possível visualizar variações entre sequências

genéticas de organismos (TEACHER; GRIFFITHS, 2011), analisando conjuntos de

dados, os quais a evolução envolve quantidades significativas de eventos reticulados.

Dentre as redes filogenéticas, as não enraizadas são as mais utilizadas, devido a dificul-

dade nos cálculos e falta de usabilidade e otimização de métodos computacionais para

trabalhar com redes enraizadas (HUSON; SCORNAVACCA, 2011; HUSON; LINZ,

2018). No que se refere a redes não enraizadas, tem-se, por exemplo, redes de ha-

plótipos, na qual os nós representam diferentes haplótipos, geralmente relacionados, e

as arestas conectam os que são muito semelhantes (MATSCHINER, 2015). Esta rede

é utilizada em estudos evolucionários, possibilitando a análise na variação genética

1Termo usado para referir-se à divisão de uma linhagem que produz duas ou mais espécies diferentes.
2Evento evolutivo que ocorre quando há transferência de material genético entre organismos de

espécies diferentes.
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entre organismos da mesma ou diferentes espécies (HUANG et al., 2017; NISAR et

al., 2019). A partir disso, ressalta-se que a análise na variação genética anteriormente

citada também é aplicada em estudos virológicos (FAZ et al., 2019; LADNER et al.,

2015).

O método median-joining é o que recebe maior destaque (LEIGH; BRYANT,

2015; KONG; SÁNCHEZ-PACHECO; MURPHY, 2016) para a construção de redes

de haplótipos. Este método constrói, inicialmente, árvores de geração mínima, e se-

leciona as que possuem menor peso. Posteriormente, adiciona-se novas sequências

não existentes na rede, as quais não estão no conjunto inicial, denominadas de veto-

res medianos (BANDELT; FORSTER; RÖHL, 1999). Estes vetores são considerados

um ancestral extinto ou sequências não amostradas no sequenciamento do material

genético. No entanto, a desvantagem deste método está na própria adição destes veto-

res, os quais influenciam na organização da rede e não representam uma característica

autêntica do organismo, o que prejudica a qualidade da visualização (TRONTELJ;

MACHINO; SKET, 2005; ANDRESIUK et al., 2013; KONG, 2015).

Além disso, nos trabalhos nos quais o método median-joining (VULTOS et al.,

2008; WOOD; GRAVE; DANIELS, 2018; XUE et al., 2018; BUJÁN et al., 2018;

HAIDER et al., 2018) é utilizado, aplica-se um baixo número de sequências para a

construção da rede, poucas dezenas ou centenas, os quais não representam um cenário

atual, com milhares de sequências. Este cenário é possível, devido aos sequencia-

dores de nova geração (NGS) (SHENDURE; JI, 2008; GOODWIN; MCPHERSON;

MCCOMBIE, 2016), que geram até milhões de sequências. Diante disso, uma alter-

nativa para sanar problemas de desempenho que, possivelmente, limitam o número de

sequências utilizados nestes trabalhos, dada a natureza do median-joining, é a utiliza-

ção de outro método baseado em distância. Um método que pode ser utilizado para

a construção de redes de haplótipos é o TCS (CLEMENT; POSADA; CRANDALL,

2000), o qual é um método probabilístico. Porém, ao se trabalhar com centenas ou mi-
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lhares de sequências, há perda de desempenho, sendo esta agravada conforme se tra-

balha com sequências mais divergentes (maior distância entre as sequências) (SALZ-

BURGER; EWING; HAESELER, 2011). Assim, para sanar os problemas relatados

sobre os métodos median-joning e TCS, neste trabalho é utilizado o método One-step

(CAMPO et al., 2014; PALMER et al., 2016) para estudos evolucionários.

O One-step foi utilizado por autores, como Campo et al. (2014), na análise da

evolução do vírus HCV (Hepatite C). O autor relata que esta estratégia fornece uma

estrutura natural para exibir a relação entre populações heterogêneas, ao analisar-se

pequenas variações nas biossequências. Não obstante, o método One-step conecta

sequências estreitamente relacionadas sem qualquer suposição sobre sua origem an-

cestral (CAMPO et al., 2014), o qual não ocorre com o método median-joining. Além

disso, de forma a potencializar ganhos no desempenho ao se comparar milhares de

sequências, e assim, retornar uma resposta mais rápida ao usuário, pode-se utilizar o

processamento de uma GPU (Unidade Gráfica de Processamento) para computar os

cálculos de distância necessários para a construção da rede One-step.

Como relatado por Nvidia (NVIDIA, 2019b), a computação acelerada por GPU

libera porções do aplicativo com uso intenso de computação para a placa de vídeo,

enquanto o restante do código ainda é executado na CPU (Unidade Central de Proces-

samento). Portanto, a aplicação é executada em um menor tempo, uma vez que a GPU

possui milhares de núcleos eficientes criados para lidar com múltiplas tarefas simul-

taneamente. Assim, o presente trabalho destaca-se pelo desenvolvimento do método

construção de redes One-step utilizando-se GPU para a paralelização dos cálculos re-

alizados. Com isso, reduziu-se de forma considerável o tempo de processamento ao

se comparar um considerável número de biossequências, na escala de milhares ou mi-

lhões.

Este trabalho está organizado como segue: no Capítulo 1 apresenta-se a problemá-

tica desta pesquisa, além de sua motivação, escopo, objetivos e justificativa; quanto
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ao Capítulo 2, fundamenta-se os elementos sob pesquisa, desde a contextualização

biológica aos aspectos computacionais que tangem este trabalho; no Capítulo 3, tem-

se a descrição de trabalhos correlatos à linha de pesquisa sob o âmbito de redes de

haplótipos; ademais, no Capítulo 4, apresenta-se a metologia adotada para atingir os

objetivos propostos neste trabalho; por conseguinte, no Capítulo 5, os resultados de

pesquisa são apresentados e discutidos; neste caminho, no Capítulo 6, encontra-se o

fechamento deste trabalho com a conclusão da pesquisa realizada e, por fim, os artigos

produzidos acerca do tema.

1.1 Justificativa

A justificativa se dá pelo fato de que uma abordagem utilizando GPU para o pro-

cessamento de cálculos intensos é importante, devido a velocidade que os dados são

computados utilizando uma arquitetura massivamente paralela (NVIDIA, 2019b). O

uso de GPU se tornou comum na otimização de aplicações, devido ao seu poder com-

putacional e baixo custo de hardware (LANGDON et al., 2017). Shehab et al. (2017)

compararam o desempenho de alinhamentos múltiplos de sequências, utilizando os al-

goritmos predecessores de alinhamento de sequências par-a-par, Needleman-Wunsch

e Smith-Waterman. Estes foram implementados apenas utilizando a CPU e em uma

abordagem híbrida, a qual utiliza CPU e GPU para a execução do algoritmo. Portanto,

Shehab et al. (2017) concluiu que a utilização de GPU em conjunto com a CPU na

realização dos cálculos, a execução dos algoritmos foi 100 vezes mais rápida que a

abordagem sequencial utilizando apenas CPU. Dessa forma, destaca-se a importân-

cia de um método computacional massivamente paralelo na área da bioinformática,

devido a quantidade de dados de sequenciamentos gerados pelas tecnologias NGS.

Ademais, a utilização da estratégia One-step para estudos evolucionária é rele-

vante, devido a disposição de sua rede. Como relatado por Campo et al. (CAMPO et
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al., 2014), o One-step quando utilizado para conectar variantes virais3 fornece uma es-

trutura natural para organizar estas sequências em uma rede, a qual agrupa os haplóti-

pos que possuem ligações evolutivas mais próximas (PALMER et al., 2016). Portanto,

a conexão de sequências utilizando a abordagem One-step é vantajoso pois provê um

critério biológico simples para identificar a estrutura genética de subpopulações virais,

conectando variantes estreitamente relacionadas sem qualquer suposição sobre sua ori-

gem ancestral (CAMPO et al., 2014). Esta suposição é uma desvantagem do método

median-joining, o qual adiciona possíveis ancestrais a rede (TRONTELJ; MACHINO;

SKET, 2005; ANDRESIUK et al., 2013; KONG, 2015).

Dessa forma, o método proposto no presente trabalho, além do valor biológico

que a estratégia One-step trás ao relacionar biossequências com pequenas variações

(CAMPO et al., 2014), também foca em desempenho, possibilitando assim o biólogo

dispender seu tempo para a análise dos resultados encontrados e não na espera para

obter estes resultados. Este método computacional para construção de redes One-step é

de importância em estudos evolucionários, o qual auxiliará biólogos e profissionais da

área médica a compreender o comportamento de diferentes organismos e sua evolução.

1.2 Objetivo

Este trabalho tem como objetivos:

• A modelagem de um método computacional que construirá redes One-step. Esta

construção tem como pressuposto auxiliar biólogos e profissionais da área mé-

dica a compreender a evolução de um ou mais indivíduos, no decorrer do tempo,

por meio da análise das variações entre suas biossequências ao exibir os resulta-

dos em uma rede;

• A criacão de um método computacional paralelizável utilizando plataforma Cuda,
3Sequencias virais que possuem variações entre elas, as quais podem causar consequências, como a

resistência do vírus a uma determinada droga(s) farmacêutica(s).
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comparando milhares de biossequências em paralelo, e consequentemente, di-

minuir o tempo de processamento necessário para a construção da rede;



Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Esta seção tem o objetivo de apresentar conceitos fundamentais na área de Bioin-

formática, desde fundamentos básicos da biologia molecular e grafos, até estratégias

e utilizações destes conceitos na resolução de problemas. A compreensão destes as-

suntos é importante para o entendimento dos trabalhos relacionados que envolvem o

assunto aqui tratado.

2.1 Macromoléculas biológicas

O entendimento das macromoléculas de DNA, RNA e também das proteínas é

indispensável para a compreensão das estruturas e funções de cada organismo. No

escopo da Bioinformática, estas macromoléculas são chamadas de biossequências

ou sequências biológicas (EIDHAMMER; JONASSEN; TAYLOR, 2000; LEMOS;

ARAGAO; CASANOVA, 2003).

Assim, tanto as sequências de DNA como as de RNA são classificadas como

sequências de nucleotídeos. O DNA é a sigla para ácido desoxirribonucleico, que

é um composto orgânico cujas moléculas contêm as instruções genéticas que coorde-

nam o desenvolvimento e funcionamento de todos os seres vivos. Segundo estudos,

uma sequência de DNA é composta por uma fita dupla de nucleotídeos e quatro bases
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nitrogenadas: Adenina (A), Timina (T), Citosina (C) ou Guanina (G), que se ligam

por meio de uma ponte de hidrogênio, como representado na Figura 2.1 (WATSON;

CRICK, 1953).

Figura 2.1: Interligação entre as bases que compõem o DNA

Fonte: Figura Elaborada pelo autor.

2.2 Haplótipos

Um haplótipo, é definido como um grupo de genes dentro de um organismo que

foram herdados de um único pai com mais frequência do que o esperado (DURBIN,

2014). Ao examinar os haplótipos, os cientistas podem identificar padrões de variação

genética associados à saúde e estados de doença. Por exemplo, se um haplótipo estiver

associado a uma certa doença, então os cientistas podem examinar extensões de DNA

próximas a uma região onde ocorre variações, também conhecidas como Single Nu-

cleotide Polymorphism (SNP), para tentar identificar o gene ou os genes responsáveis

pela causa da doença (NATURE, 2017). Um exemplo de haplótipo é exibido na Figura

2.2.

Assim, entende-se por um haplótipo uma mesma sequência de DNA que está pre-

sente em um sequenciamento com uma determinada frequência. Como pode ser ob-
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Figura 2.2: Exemplo de haplótipo

Fonte: Figura Elaborada pelo autor.

servado na Figura 2.2, tem-se uma sequência P1-3 que ocorre 5 vezes (Freq 5) no

sequenciamento de uma certa amostra estudada.

2.3 Reconhecimento de Padrões

Com os avanços dos estudos e tecnologias nas áreas da biologia molecular e ce-

lular, possibilitou-se o entendimento de uma série de fatores e características que são

propagadas pelos diversos seres vivos ao longo das gerações. Neste cenário, a filoge-

nia e a análise de padrões são áreas que se preocupam em identificar, respectivamente,

o caminho de um processo evolucionário e as características que foram predominante-

mente preservadas pelos organismos ao longo das gerações (GOULD, 1977). Diversas

abordagens algorítmicas foram desenvolvidas no decorrer dos anos, com uma ampla

diversidade de aplicações, comparando-se biossequências e identificando variações

nos organismos (HUANG et al., 2017).

2.4 Teoria dos grafos

A Bioinformática, como um segmento da Ciência da Computação, é uma das áreas

que se beneficia dos recursos oferecido pela teoria dos grafos. Pode-se aplicar grafos

para a construção de árvores filogenéticas (DEYASI; BANERJEE; DEB, 2015), para

o mapeamento de famílias de proteínas (MITCHELL et al., 2014), ou para a análise e

visualização das sequências de DNA, como versa a ideia do presente trabalho.

A teoria dos grafos é um conceito matemático que estuda as relações e interações
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entre objetos de um determinado conjunto. Tal teoria pode-se dizer que foi redesco-

berta em vários momentos da história, devido a remota comunicação antes do surgi-

mento da rede de computadores e telefonia. O primeiro registro de um problema rela-

cionado a teoria dos grafos foi em 1736, conhecido como problema de Euler (WEST,

2001), vindo posteriormente o problema de Kirchhoff (FIGUEIREDO, 2013), Cayley

(FERGUSON, 1989), entre outros problemas (READ, 2014).

Um grafo G é definido como um par V e A (READ, 2014; BIGGS; LLOYD;

WILSON, 1976), em que:

• V é um conjunto de vértices (ou nós), em que cada vértice é representado por

um círculo;

• A é um conjunto de arestas (ou arcos), em que cada aresta é representada por

um arco conectando dois vértices.

• O grau de um vértice é definido como o número de arestas que o incidem;

• Uma cadeia é uma sequência qualquer de arestas adjacentes que ligam dois vér-

tices;

• Um grafo G(V,A) é dito conexo se há pelo menos uma cadeia ligando cada par

de vértice deste grafo G;

• Um grafo G(V,A) é dito desconexo se há pelo menos um par de vértice que não

está ligado por nenhuma cadeia;

• Um subgrafo de um grafo G é um grafo cujo conjunto dos vértices é um subcon-

junto do conjunto de vértices de G, e o conjunto de arestas é um subconjunto do

conjunto de arestas de G.
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2.5 Árvore Filogenética

Como relatado por Bear et al. (2016), uma árvore filogenética é um diagrama que

representa as relações evolutivas entre os organismos. Estas são hipóteses, não são

fatos definitivos. O padrão de ramificação em uma árvore filogenética reflete como es-

pécies ou outros grupos evoluíram a partir de uma série de ancestrais comuns (BAUM,

2008). Nas árvores, duas espécies são mais relacionadas se tiverem um ancestral co-

mum mais recente e menos relacionadas se tiverem um ancestral comum menos re-

cente. Por definição, as árvores filogenéticas são adequadas para representar histórias

evolutivas nas quais os principais eventos são especiações e descendentes com modi-

ficação.

Não obstante, as árvores filogenéticas são menos apropriadas para modelar meca-

nismos de evolução reticulada, entre estes, transferência horizontal de genes, hibridi-

zação, recombinação genética (crossing-over) ou rearranjo (SNEATH, 1975; ZHU et

al., 2019; WEN et al., 2016). Ademais, mecanismos, como separação de linhagens

incompletas ou padrões complicados de duplicação e perda de genes, podem levar a

incompatibilidades que não podem ser representadas em uma árvore (HUSON; SCOR-

NAVACCA, 2011). A partir destes problemas, o uso de rede filogenéticas tornou-se

uma alternativa favorável nesta vertente.

2.6 Redes Filogenéticas

Redes filogenéticas provem uma estrutura mais natural para analisar evoluções re-

ticuladas (WEN et al., 2016; ZHU et al., 2019). Uma rede filogenética pode ser de-

finida como qualquer grafo que representa relações evolucionárias entre espécies ou

organismos (HUSON; SCORNAVACCA, 2011; HUSON; RUPP; SCORNAVACCA,

2010). Estas podem ser divididas em redes filogenéticas enraizadas e não enraizadas.

Como descrito pelo autor Huson em seus trabalhos (HUSON; LINZ, 2018; HUSON;
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SCORNAVACCA, 2011), embora as redes filogenéticas enraizadas possam, em teoria,

ser usadas para descrever explicitamente a evolução na presença de eventos reticula-

dos, seu cálculo é difícil, e consequentemente, há falta de métodos apropriados para

computá-las.

Dessa forma, o uso de redes filogenéticas não enraizadas é predominante. Dentre

estas, contém redes de haplótipos, a qual é utilizada em estudos evolucionários, pos-

sibilitando a análise de variações genética entre organismos. Na rede de haplótipos,

cada vértice representa um haplótipo, e as arestas conectam os que são semelhantes

(MATSCHINER, 2015), onde estas conexões são definidas pelo método utilizado na

análise. O método median-joining é o que recebe maior destaque na literatura para

a construção de redes de haplótipos (LEIGH; BRYANT, 2015; KONG; SÁNCHEZ-

PACHECO; MURPHY, 2016).

2.7 Median-joining

O método median-joining foi proposto por Bandelt et al. (1999). O principal soft-

ware que implementa este método é o Network (ENGINEERING, 2017a), desenvol-

vido pela Fluxus Engineering1. O método median-joining para construção da rede de

haplótipos baseia-se no critério de redes com mínima abrangência (minimum spanning

network) e utiliza median vectors (mv) para conectar haplótipos através do método de

máxima parcimônia2 (SOBER, 1983; FARRIS, 1970). Assim, de forma a diminuir o

peso total da rede, o median-joining adiciona vetores medianos a rede (BANDELT;

FORSTER; RÖHL, 1999), os quais não existem no conjunto de sequências original.

Bandelt et al. (1999) indica que estes vetores correspondem há sequências que podem

ser biologicamente interpretadas como possíveis sequências existentes e não amostra-

das ou como sequências de um ancestral extinto.

1http://www.fluxus-engineering.com/
2Este método busca escolher a árvore ou rede que explique a evolução entre as sequências com o

menor número possível de mutações.
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No entanto, a desvantagem do método está na própria adição desses vetores, uma

vez que estes são sequencias geradas, as quais podem não representar uma caracte-

rística autentica do organismo que está sob análise (KONG; SÁNCHEZ-PACHECO;

MURPHY, 2016). Consequentemente, estes vetores influenciam na construção da

rede, isto é, prejudicam a clareza da visualização, visto que há diferentes elementos

que não estão diretamente associados com a análise (TRONTELJ; MACHINO; SKET,

2005; ANDRESIUK et al., 2013; KONG, 2015). Ressalta-se que esta visualização é

cada vez mais dificultada conforme cresce o número de sequências utilizadas na aná-

lise.

Não obstante, observa-se nos trabalhos os quais o median-joining é utilizado (HU-

ANG et al., 2017; NISAR et al., 2019; HAPUARACHCHI et al., 2010; KOVALEV;

MUKHACHEVA, 2017; ROSVOLD et al., 2012), que o número de sequências utili-

zadas não ultrapassavam poucas dezenas ou centenas. Este cenário não simula experi-

mentos biológicos mais robustos, com milhares se sequências, os quais são factíveis,

devidos as novas tecnologias de sequenciamento que geram até milhões de sequência

(PATEL; JAIN, 2012). A partir disso, uma possibilidade para contornar problemas de

desempenho que possivelmente limitaram o número de sequências utilizados nestes

trabalhos, além dos problemas de visualização, pode-se utilizar outro método baseado

em distância, como o One-step (CAMPO et al., 2014).

2.7.1 Network

O software Network (ENGINEERING, 2017a) é usado para construir redes e árvo-

res filogenéticas, inferir tipos de ancestrais, tipos potenciais, ramificações evolutivas.

Este software inclui um editor de dados, em que é possível visualizar e modificar as

sequências selecionadas como entrada, ou adicionar novas, e uma janela gráfica, sendo

possível visualizar a rede gerada com aquela entrada.

Nesta ferramenta é possível utilizar dois métodos para a construção da árvore:
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median-joining ou reduced median. Cada vértice da rede representa um haplótipo, e

pode ser dividido de acordo com sua frequência, como descrito em (MATSCHINER,

2015), caso seja haja haplótipos iguais nos arquivos dados como entrada.

Para a construção da rede são necessárias várias etapas, como pode ser visto em

(ENGINEERING, 2017b), sendo estas: Preparação dos dados/Alinhamento de DNA,

Cálculo da rede, Opções MP (algumas opções, como alterar ou deletar conexões en-

tre sequências, entre outras), Desenhar rede. Cada etapa produz uma saída e essa é

utilizada como entrada na próxima etapa.

Esse programa suporta várias formatos de entrada, incluindo entre eles o formato

RDF, binário, FASTA, entre outros. A desvantagem da ferramenta é que várias opções

e a utilização de certos formatos de arquivo, como o FASTA, estão disponíveis apenas

em sua versão comercial. Ademais, este software trabalha no máximo com 30000

sequências, o qual é um limitante, devido aos sequenciadores de nova geração, que

geram milhões de sequência.

2.8 One-step

O One-step (CAMPO et al., 2014) (um passo de distância) é uma estratégia para

construção de redes de biossequências, em que cada biossequência é representada

como um vértice no grafo. Esta estratégia se baseia na distância hamming, a qual

calcula o número de posições divergentes entre duas cadeias de caracteres de mesmo

tamanho (string). Portanto, a distância entre duas biossequências é dada pelo número

de nucleotídeos distintos, em uma mesma posição. Dessa forma, a abordagem utili-

zada conecta na rede construída as biossequências que possuem valor 1 de distância

hamming.

Assim, este método possibilita uma melhor visualização e análise do conjunto de

sequências, o qual não constrói vetores medianos, em comparação ao median-joining

(BANDELT; FORSTER; RÖHL, 1999; BANDELT et al., 1995). O One-step destaca
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pequenas modificações nas biossequências, sendo possível associar estas com um de-

terminado estado ou condição do indivíduo estudado. Como relatado por Campo et

al. (2014), redes One-step fornecem uma estrutura natural para exibir a relação entre

populações heterogêneas, analisando pequenas variações nas biossequências. As co-

nexões entre os haplótipos que diferem em uma mutação que é vantajoso pois provê

um critério biológico simples para identificar a estrutura genética de subpopulações

virais, conectando variantes estreitamente relacionadas sem qualquer suposição sobre

sua origem ancestral (CAMPO et al., 2014). Este método é aplicado em estudos evo-

lucionários, por exemplo no âmbito da virologia, como descrito em (PALMER et al.,

2016; SALEEM et al., 2018; GANOVA-RAEVA et al., 2019), considerando diferentes

indivíduos ou estágios de um tratamento.

2.9 Computação Paralela

A computação paralela é uma forma de computação em que vários cálculos são re-

alizados ao mesmo tempo, operando sob o princípio de que grandes problemas podem

ser divididos em problemas menores, que então serão resolvidos concorrentemente.

Uma das abordagens existentes é a multithread (LEWIS; BERG, 1996), em que se

utiliza um ou mais threads (subprocessos) nos núcleos existentes na CPU para execu-

tarem pedaços do código em paralelo. Porém, esta estratégia é limitada pelo número

de núcleos e a sua velocidade, uma vez que cada núcleo da CPU possuem vários ou-

tros processos do sistema operacional a serem executados e uma fila de prioridades.

Dessa forma, para melhorar o desempenho do algoritmo deste trabalho propõe-se uma

abordagem que se utiliza de GPU ao invés de CPU para a paralelização do algoritmo.

Vários trabalhos utilizam-se de GPU para melhorar o desempenho dos algoritmos

(LEE; EIGENMANN, 2010), repassando os cálculos intensos, como diversas com-

parações em loops, para serem executados nos milhares de núcleos da placa gráfica

do sistema. Para tal, a parte paralelizável do algoritmo deve ser programado em
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linguagem CUDA3. Esta linguagem possui suporte para a paralelização de funções,

executando-as N em N threads paralelas (uma thread por núcleo da GPU). Assim,

esta abordagem objetiva melhorar o tempo de execução do algoritmo proposto no pre-

sente trabalho, em que são realizadas milhões de comparações entre biossequências,

sendo que cada uma é realizada em um núcleo da GPU.

3Esta é uma linguagem de programação destinada a computação paralela em GPUs, criada pela
Nvidia (https://developer.nvidia.com/cuda-zone)
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Trabalhos Relacionados

Nas Subseções 3.1 e 3.2 são descritos trabalhos relacionados com o presente traba-

lho, tanto no âmbito de estudos evolucionários a partir de redes de haplótipos, quanto

na construção de redes One-step. Destaca-se que para a confecção dos trabalhos rela-

cionados, não foi encontrado nenhum método ou ferramenta que usufrui de GPU para

os cálculos intensos de comparações entre várias biossequências, tanto na abordagem

One-step quanto no âmbito de estudos evolucionários.

3.1 Estudos sobre Evolutionary Pathway

Huang discute em (HUANG et al., 2017) sobre o enterovírus humano A71 (EV-

A71), o qual é um dos principais agentes causadores de doença na mão, pé e boca

(HFMD), podendo também causar manifestações neurológicas graves. No entanto,

o mecanismo pelo qual EV-A71 evolui dentro do corpo humano não é claro. Desta

forma, os autores realizaram um estudo com o objetivo de traçar o caminho evolu-

tivo do mesmo, para tentar entender quais são as vias de disseminação do EV-A71 e

descobrir como este evolui de forma a atingir o sistema nervoso do paciente. Assim,

coletou-se amostras de vários tecidos de uma criança com doença fatal, com o intuito

de analisá-los.
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Foram efetuados a reconstrução dos haplótipos dos tecidos e suas respectivas frequên-

cias. Estes haplótipos foram comparados, com o objetivo de identificar possíveis vari-

antes (variações entre as sequências) entre eles, e entender a influência dessas variantes

nas vias de disseminação do EV-A71, e sua evolução para o resto do organismo. Para

a construção da rede, foi utilizado o método median-joining (BANDELT; FORSTER;

RÖHL, 1999).

Como resultado, os autores conseguiram encontrar um possível caminho evoluci-

onário, analisando os haplótipos dominantes (maior frequência) e variantes dos hapló-

tipos com menor frequência. Foi concluído que estes possuíam uma grande influência

na disseminação do EV-A71 para outros tecidos do organismo, atingido diretamente o

sistema nervoso central do hospedeiro.

Outros trabalhos presentes na literatura também utilizam o median-joining em es-

tudos evolutivos, como pode ser visto no trabalhos dos autores Xue et al. (XUE et al.,

2018), Wood et al. (WOOD; GRAVE; DANIELS, 2018), Chong et al. (CHONG et al.,

2018), entre outros. No entanto, este método, por adicionar vetores medianos a rede,

dificulta a visualização das relações entre haplótipos. Andresiuk et. al (2013) em seu

trabalho sobre a doença equinococose cística, relata que a rede construída pelo método

Median-joining, para identificar genótipos e relações filogenéticas, foi extremamente

confusa devido a várias reticulações e vetores medianos existentes. Assim, deve-se

ressaltar que a visualização da rede é cada vez mais dificultada conforme aumenta o

número de sequências envolvidas, pois consequentemente são criados um maior nú-

mero de vetores medianos na rede.

3.2 One-step Network

Campo et al. (2014) utilizou redes One-step em seu trabalho para estudar as peque-

nas modificações entre diversas variantes do vírus da Hepatite C (HCV) e sua influên-

cia em pacientes infectados. O HCV muda continuamente durante a infecção crônica,
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mostrando uma dinâmica complexa de subpopulações virais nos hospedeiros. Con-

tudo, avanços recentes nos métodos de sequenciamento de nova geração (NGS) per-

mitiram a análise em um maior número de variantes, sem precedentes, de sequências

do virus HCV em pacientes infectados, apresentando uma nova oportunidade para en-

tender a evolução deste no hospedeiro, sua resistência a drogas e escape imunológico.

Portanto, para este fim, é calculado a distância hamming par-a-par, comparando-se

todas as variantes de sequências do vírus HCV. Posteriormente constrói-se uma rede

utilizando a abordagem One-step, onde cada sequência é um vértice da rede, para a

análise das modificações entre as variantes.

Da mesma forma, como realizado por Campo et al. (2014), Palmer et al. (2016) e

Saalem et al. (2018) também discutem em seus trabalhos a construção de redes One-

step com o objetivo de analisar a evolução das variantes do vírus HCV. No entanto,

não há um método computacional consolidado para a construção de redes One-step.

Como visto no trabalho de Palmer et al. (PALMER et al., 2016), é utilizado pelo me-

nos dois sofwares para realizar a computação necessária e exibição dos dados, as quais

são o Mega6 e MATLAB R2014b. No entanto, a utilização do MATLAB R2014b não

é adequada nestas análises, onde pode haver milhares de sequências, uma vez que

este software possui seu desempenho degradado (MUTNEJA; SINGH, 2017; KENSI-

CHER et al., 2017; POND; SUTTON, 2015), principalmente ao implementar laços de

repetição (loops) (LI; CHEN; WANG, 2017; KAPOURANI, 2015). Não obstante, o

software Mega6 foi utilizado apenas para o cálculo de distância entre sequências, pois

neste não é possível a construção de redes One-step (TAMURA et al., 2013; MEGA,

2019).

Além disso, a utilização de mais de um software para a construção da rede gera

uma maior dependência do fator humano para realização dos cálculos. Também deve-

se ressaltar que ao se trabalhar com N sequências, é necessário um método eficiente

para realizar a comparação das sequências, uma vez que o valor de N pode escalar
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a casa de milhares. Desta forma, o método computacional proposto no presente tra-

balho constrói redes One-step sem a necessidade de intervenção humana no meio do

processo, além de usufruir da arquitetura GPU para otimização dos cálculos de distân-

cia.
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Desenvolvimento do Trabalho

O método proposto foi dividido em duas partes: cálculos de distância e constru-

ção da rede. A primeira parte é responsável por calcular os parâmetros necessários na

construção da rede, como a distância entre as sequências, analisando quais são iguais

ou devem estar conectadas. Na segunda parte do método, a partir dos cálculos realiza-

dos anteriormente, constrói-se a rede One-step.

4.1 Cálculos de distâncias

O cálculo de distância entre biossequências baseia-se na distância hamming, em

que esta é o número de posições divergentes entre duas cadeias de caracteres de mesmo

tamanho (string). Portanto, a distância entre duas biossequências é dado pelo número

de nucleotídeos distintos, em uma mesma posição. Como exemplo, na Figura 4.1,

observa-se duas sequências de DNA com distância hamming de valor 1.

Figura 4.1: Exemplo de sequências de DNA.

Fonte: Figura Elaborada pelo autor.
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Esta parte do método utiliza o processamento da GPU, em conjunto com a CPU,

com o objetivo de obter melhor desempenho. Como relatado pela Nvidia (NVIDIA,

2018), a arquitetura da GPU trabalha com blocos de processamento, onde cada bloco

pode executar um número limite de threads, por exemplo: 256, 512, 1024 ou 2048

threads. Este número limite é definido de acordo com versão da placa gráfica utilizada

(NVIDIA, 2019a).

Nesta arquitetura, pode-se abstrair blocos em até três dimensões (x,y,z), onde o nú-

mero limite de blocos para cada dimensão é indicado pela Nvidia (NVIDIA, 2019a).

Adicionalmente, também pode-se abstrair as threads internas de cada bloco em até

três dimensões, porém, o número de total de threads dentro do bloco não pode ultra-

passar o limite suportado pela placa gráfica utilizada. Nas Figuras 4.2 e 4.3 observa-se

exemplos de abstrações até três dimensões utilizando 1024 threads por bloco.

Contudo, apesar do considerável número de blocos que pode ser utilizado em uma

execução, é possível obter um índice único para cada thread, de acordo com as Equa-

ções 4.1, 4.2 e 4.3. Os índices y e z são usados apenas caso seja utilizado a abstração

de duas ou três dimensões, os quais identificam cada thread com um índice único em

uma matriz ou paralelepípedo.

A variável threadIdx contém o índice da thread dentro do bloco, para as dimensões

x (threadIdx.x), y (threadIdx.y) e z (threadIdx.z). No entanto, as variáveis blockIdx e

blockDim representam respectivamente o Id único do bloco dentro da Grid e o número

de threads, também para as dimensões x (blockIdx.x e blockDim.x), y (blockIdx.y e

blockDim.y) e z (blockIdx.z e blockDim.z). Logo, com estas variáveis consegue-se

identificar uma thread de forma única, ou seja, cada thread possui uma identificação

única dentre todas as threads. Ressalta-se que estas dimensões são apenas abstrações,

não interferindo no desempenho da placa gráfica ao executar o algoritmo.

indicex = blockIdx.x∗blockDim.x+ threadIdx.x (4.1)
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Figura 4.2: Exemplo de abstração da GPU com uma e duas dimensões de blocos e
threads.

Fonte: Figura Elaborada pelo autor.
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Figura 4.3: Exemplo de abstração da GPU com três dimensões de blocos e threads.

Fonte: Figura Elaborada pelo autor.
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indicey = blockIdx.y∗blockDim.y+ threadIdx.y (4.2)

indicez = blockIdx.z∗blockDim.z+ threadIdx.z (4.3)

Portanto, no presente trabalho utilizou-se uma dimensão (x) com 1024 threads por

bloco, sendo este número o máximo suportado pela placa gráfica utilizada. Conse-

quentemente, foi necessário apenas a Equação 4.1 para identificar unicamente uma th-

read no conjunto de execução. O número de blocos utilizados foi calculado de acordo

com o número de sequências dadas como entrada, com a Equação 4.4. Nesta equação,

a variável N, que representa o número de threads por bloco, para este trabalho possui

valor de 1024.

numBlocos =
A∗B

N
+1 (4.4)

Neste algoritmo é recebido um ou mais arquivos (.fas) como entrada. Dessa forma,

é calculado a distância entre as sequências presentes em um mesmo arquivo, e poste-

riormente cada arquivo é comparado com as sequências presentes nos outros, compa-

rando dois arquivos por vez. Portanto, para calcular o número de blocos que serão

necessários na comparação dos dois arquivos, A e B, utiliza-se o número de sequên-

cias existentes no arquivo A (variável A) e no arquivo B (variável B). A soma do +1 na

Equação 4.4 é necessária, pois o número de blocos é um valor inteiro, e caso a divisão

não seja exata (Ex: 2,31), é necessário alocar um bloco a mais (Ex: 3) para o algo-

ritmo conseguir processar todas as comparações. Assim, cria-se uma thread para cada

cálculo de distância par-a-par, executando milhares de comparações em paralelos.

Um diagrama de como o algoritmo funciona na parte de cálculo de distâncias pode

ser observado na Figura 4.4. Primeiramente ocorre a leitura dos arquivos de sequências

para a memória RAM. De forma a realizar os cálculos utilizando a GPU, faz-se neces-
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sário transferir as sequências lidas para a memória dedicada da placa gráfica. Assim,

após a transferência, calcula-se as distâncias hamming entre as sequências. Posteri-

ormente, o resultado obtido é salvo em disco, onde este é lido pela segunda parte do

método, a qual realiza a construção da rede.

A etapa de cálculo de distâncias foi toda desenvolvida em um ambiente de pro-

gramação denominado Microsoft Visual Studio, ou Visual Studio Community (MI-

CROSOFT, 2019), o qual utilizou a linguagem C# e a extensão Cuda Toolkit1. O uso

da linguagem de programação C# ocorreu pelo fato de que esta possui uma série de

recursos para a manipulação de cadeias de caracteres (strings), facilitando a leitura

dos arquivos de sequências. Além disso, o Microsoft Visual Studio para a linguagem

C# fornece uma coleção de objetos que facilita a modelagem da interface gráfica da

ferramenta proposta. A integração desta com a linguagem de programação Cuda foi

utilizada pelo fato que Cuda possui instruções para o processamento de dados paralelos

em GPUs.

4.2 Construção da rede

Na segunda parte do método, é construída a rede One-step, de acordo com os

dados previamente calculados. Como pode-se observar na Figura 4.5, inicialmente lê-

se as distâncias dos haplótipos, as quais estão salvas em disco. Assim, constrói-se os

vértices e arestas, formando, ao final, a rede One-step.

Nesta rede, cada haplótipo representa um vértice da rede, e as arestas as conexões

One-step. Como mencionado na Subseção 4.1, este método recebe um ou mais arqui-

vos de sequências como entrada. Dessa forma, na construção da rede, cada arquivo

representa uma rede One-step, onde estas redes são conectadas através dos vértices

que possuem menor distância com os vértices da outra rede. Por exemplo, ao se com-

parar todas as sequências da rede A com as sequências da rede B na primeira etapa, a

1https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit
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Figura 4.4: Diagrama da etapa de cálculo de distâncias.

Fonte: Figura Elaborada pelo autor.
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Figura 4.5: Diagrama da etapa de construção da rede.

Fonte: Figura Elaborada pelo autor.

menor distância encontrada for 33, serão conectadas todos os haplótipos (vértices) da

rede A com as da rede B que possuem distância de valor 33.

Além disso, caso haja haplótipos com sequências iguais em arquivos diferentes2,

será criado apenas um nó para aquela sequência, onde este será dividido, como em um

gráfico de pizza, de acordo com as frequências das sequências envolvidas. Na Figura

4.6, encontra-se um exemplo de sequências iguais com frequências diferentes.

Neste exemplo, há dois haplótipos com sequências iguais pertencentes a arquivos

2Uma mesma sequência existente em um ou mais arquivos.
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Figura 4.6: Exemplo de haplótipos iguais em arquivos diferentes.

Fonte: Figura Elaborada pelo autor.

diferentes. O primeiro possui frequência 15, portanto, esta sequência apareceu 15

vezes no sequenciamento do arquivo A. Da mesma forma, o segundo possui frequência

20, indicando que esta sequência apareceu 20 vezes no sequenciamento do arquivo B.

O cálculo da porcentagem do arquivo A na divisão interna do vértice é feito como

visto na Equação 4.5.

P =
Ft p

Ftotal
=

15
35

= 0,42. (4.5)

Nesta equação, a variável P é a porcentagem do arquivo A na divisão do vértice,

Ft p é a frequência do do arquivo A, e Ftotal é a frequência total. Assim, Ftotal é a soma

das frequências de todos os haplótipos que esta sequência ocorre, no caso a soma tem

valor 35. Então, a partir do cálculo aferido anteriormente, verifica-se que o arquivo A

terá uma porcentagem de 42% na subdivisão do vértice. Consequentemente, o arquivo

B ocupará o resto da porcentagem, constituindo 58% do nó. Deve-se ressaltar que este

vértice pode se conectar tanto com os haplótipos do arquivo A, quanto do B, desde que

a distância entre as sequências conectadas seja 1.

Na Figura 4.7, pode-se observar a rede construída utilizando, como exemplo, dois

arquivos fornecidos pelo Centers for Disease Control and Prevention (CDC, HHS/USA)

no formato FASTA (FAST-All). Destaca-se que, quanto maior o grau do nó, maior seu

tamanho.

A etapa de construção da rede foi toda desenvolvida na Unity3d3. A utilização

3https://unity3d.com/pt/unity
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Figura 4.7: Rede One-step construída utilizando dois arquivos.

Fonte: Figura Elaborada pelo autor.
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da Unity3d se dá pelo motivo de tal sistema ser um motor gráfico, o que facilita a

criação de interfaces gráficas, e, da mesma forma, a implementação de um método

para a concepção de grafos. Tal ferramenta fornece uma interface de uso agradável, e

inclui funcionalidades avançadas para extrair completamente a capacidade das placas

gráficas recentes (como Nvidia (NVIDIA, 2018)), obtendo um melhor desempenho

para a aplicação (LV et al., 2013).

Este motor gráfico foi utilizado em estudos da área da Bioinformática, como apre-

sentado por Perry et al. (PERRY et al., 2014) e Perry et al. (PERRY et al., 2013).

Ademais, este software possibilita a escolha de programação em duas linguagens: C#

e Javascript. No presente trabalho a linguagem de programação utilizada na Unity3d

foi C#.



Capítulo 5

Resultados

Neste capítulo é discutido a metodologia de testes utilizada, e resultados obtidos

a partir da execução do método que foi proposto no presente trabalho, comparando o

tempo de execução da abordagem com apenas CPU, com a abordagem com GPU e

o método median-joining. Além disso, apresenta-se a plataforma utilizada nos testes

que foram executados.

5.1 Plataforma de testes

Os casos de testes do presente trabalho foram executados em uma máquina com

processador Intel(R) Core(TM) i7-6700HQ CPU @ 2.60GHz 2.60 GHz, memória

RAM de 32,0 GB, sistema operacional Windows 10 Home 64 bits e placa gráfica

GPU Nvidia GTX 960M 2,0 G de memória dedicada com 1024 núcleos Cuda.
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5.2 Testes e Resultados

5.2.1 Abordagem com CPU vs Abordagem com GPU - Primeiro

caso

Na metodologia de testes utilizada, foram executados 15 casos de testes, variando-

se o número de sequências de haplótipos dados como entrada. Desta forma, cada

caso de teste foi executado 10 vezes, com o objetivo de obter tempos de execução

mais consistentes. Inicialmente, o número de sequências dados como entrada, tanto na

abordagem com CPU, como na massivamente paralela, foi 5000 sequências. Assim,

variou-se este número de sequências em 5000 para cada caso, onde a ultima configura-

ção possuiu 75000 sequências. Ambas as abordagens obtiveram os mesmos resultados

em termos de visualização.

Os resultados das execuções do método One-step podem ser vistos na Tabela 5.1.

Como pode-se observar, para todos os casos de testes executados, a abordagem massi-

vamente paralela, com GPU, obteve-se melhor desempenho.

Tabela 5.1: Tempos de execução para a abordagem One-step.

Número de
Sequências

One-step CPU One-step GPU
Média (s) Desvio Padrão (s) Média (s) Desvio Padrão (s)

5000 16,98 0,202 7,34 0,120
10000 51,73 0,183 10,86 0,031
15000 111,58 1,171 16,35 0,065
20000 208,87 4,289 25,91 1,109
25000 313,77 4,777 36,02 0,361
30000 451,96 3,890 48,35 0,394
35000 618,34 2,777 62,38 0,306
40000 813,30 3,285 77,85 0,216
45000 990,97 4,508 96,53 0,626
50000 1220,90 6,949 117,38 0,369
55000 1472,28 6,842 140,23 0,344
60000 1722,75 28,297 166,69 0,567
65000 1988,61 6,758 196,27 0,443
70000 2296,31 5,421 226,50 0,474
75000 2645,57 9,608 258,51 0,778
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Constata-se que ao se comparar o caso de teste com 75000 sequências, o tempo de

execução na estratégia com CPU é 2645 segundos, aproximadamente 44 minutos. No

entanto, na estratégia massivamente paralela, o tempo de execução foi 258 segundos,

aproximadamente 4 minutos e 18 segundos, ou seja, em torno de 10 vezes mais rápido

que a com CPU. Assim, realça-se a importância de GPU em métodos com cálculos

onerosos, com grandes quantidades de sequências a serem analisadas. A diferença dos

tempos de execução pode ser melhor visualizada na Figura 5.1.

Figura 5.1: Gráfico da abordagem com CPU vs abordagem com GPU.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ademais, aplicou-se a regressão linear e polinomial de grau 2 nos resultados da

abordagem com GPU e abordagem com CPU, respectivamente. Estas regressões po-

dem ser visualizadas na Figura 5.2. Destaca-se que a abordagem com GPU obteve

um coeficiente de Pearson (Rˆ2) de 0.945, e assim a disposição de seus dados possui

94,5% de proximidade em relação a uma função linear. Em adendo, a abordagem com

CPU obteve um coeficiente de Pearson no valor de 0.9998, alcançando uma proxi-

midade de 99% ao se comparar com uma curva de um polinômio de grau 2. Assim,

a notação assintótica para a abordagem com CPU é O(nˆ2), enquanto na abordagem

com GPU é O(n).
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Figura 5.2: Gráfico de Regressão da abordagem com CPU vs abordagem com GPU.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota-se que o maior desvio-padrão encontrado foi na abordagem com CPU utili-

zando 60000 sequências. Nas Tabelas 5.2 e 5.3 pode-se observar todas as 10 execuções

para este caso de teste. Destaca-se que nos conjuntos de execução 1 a 5, a oscilação

do tempo de execução foi pequena, com desvio-padrão de 1,93. Tal situação também

ocorre nas execuções de 6 a 10 para 60000 sequências, com desvio-padrão de 2,97.

No entanto, ocasionou-se um degrau entre as execuções de 1 a 5 e 6 a 10, assim pro-

vocando um desvio padrão um pouco maior comparados aos outros, tendo em vista as

10 execuções. Este fato pode ter ocorrido devido a uma intervenção do escalonador

de processos do sistema operacional, ou concorrência de outros processos, dado que o

método é determinístico e possui a mesma entrada, executa e resulta do mesmo modo

para os 10 testes.

Tabela 5.2: Tempos de execução 1-5 para o caso com 60000 sequências.

Nº de
sequências Execução 1 Execução 2 Execução 3 Execução 4 Execução 5

60000 1730,51 1736,22 1734,54 1732,98 1734,69

Assim, utilizando as médias dos tempos de execuções, da abordagem com CPU e

massivamente paralela, foi calculado o speedup do método One-step. A equação do
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Tabela 5.3: Tempos de execução 6-10 para o caso com 60000 sequências.

Nº de
sequências Execução 6 Execução 7 Execução 8 Execução 9 Execução 10

60000 1672,46 1679,28 1676,92 1681,4 1677,02

speedup pode ser vista na Equação 5.1 (LIAN et al., 2016). Nesta, a variável CPU

representa o tempo de execução da abordagem com CPU para o caso x, e a variável

GPU o tempo de execução da abordagem com GPU para o caso x.

Speedup(x) =
CPU
GPU

(5.1)

Portanto, o speedup calculado para cada caso de teste pode ser observado na Tabela

5.4. Destaca-se que, conforme o número de sequências cresce, o speedup aumenta,

estabilizando em aproximadamente 10 vezes com 40000 sequências.

Tabela 5.4: Speedup de todos os casos de testes.

Nº de
sequências Speedup

5000 2,31
10000 4,76
15000 6,82
20000 8,06
25000 8,71
30000 9,35
35000 9,91
40000 10,45
45000 10,26
50000 10,40
55000 10,50
60000 10,33
65000 10,13
70000 10,14
75000 10,23

Contudo, com 5000 sequências foi calculado o menor valor de speedup. Apesar

disso, neste caso a abordagem com GPU é 2,31 vezes mais rápido que a abordagem

com CPU. Por conseguinte, com 55000 sequências, a utilização de GPU diminuiu o
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tempo de execução em 10,5 vezes, comparada com a abordagem com CPU. Assim,

realça-se a importância do uso de um método eficiente para a construção de redes de

haplótipos.

5.2.2 Abordagem com CPU vs Abordagem com GPU - Segundo

caso

No segundo caso de execuções do método One-step CPU vs GPU, foram realizados

10 casos de teste, variando-se o número de sequências dado como entrada, de 100 mil

em 100 mil, no intervalo de 100 mil a 1 milhão. Cada caso de teste foi executado

5 vezes. Não foram executados testes com um maior número de sequências, pois

com estes casos de testes executados faz-se suficiente para validar o desempenho do

método proposto utilizando GPU, mostrando a eficiência do mesmo na casa de milhão.

Os resultados da execuções pode ser observados na Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Tempos de execução para a abordagem One-step de 100 mill a 1 milhão
de sequências.

Número de
Sequências

One-step CPU One-step GPU
Média (s) Desvio Padrão (s) Média (s) Desvio Padrão (s)

100000 4937,76 3,551 273,93 1,629
200000 19154,66 3,452 1066,54 4,680
300000 49745,98 3,679 2395,34 4,616
400000 91460,75 5,421 4305,83 4,259
500000 148237,22 6,442 6706,78 5,698
600000 218500,07 6,179 9629,98 5,121
700000 302511,87 7,367 11674,04 5,923
800000 400272,60 9,954 12801,30 8,176
900000 511783,33 10,328 13493,99 9,763

1000000 637041,42 10,124 13818,44 8,571

Dessa forma, analisando o primeiro caso de teste com 100 mil sequências, observa-

se o tempo de execução com CPU foi de 4937 segundos, aproximadamente 1 hora e 22

minutos. Porém, na abordagem com GPU o tempo de execução foi de 273 segundos,

aproximadamente 4 minutos e 30 segundos. Ademais, destaca-se que ao se comparar
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o caso de teste com 1 milhão de sequência, o tempo de execução com CPU foi de

637041 segundos, ou seja, aproximadamente 7,37 dias para uma execução. Contudo,

na execução com GPU, o tempo de execução foi de 13818 segundos, aproximadamente

3 horas e 50 minutos. Assim, a partir destes resultados, observa-se a importância da

utilização de GPU em métodos que são necessários um grande número de iterações,

como é o caso do método One-step, ao se trabalhar com milhares de sequências. A

diferença entre os tempos de execução entre as duas abordagens pode ser visualizado

no Gráfico 5.3.

Figura 5.3: Gráfico da abordagem com CPU vs abordagem com GPU de 100 mil a 1
milhão de sequências.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Assim, aplicou-se a regressão linear e polinomial de grau 2 nos dados obtidos

durante as execuções dos casos de testes da abordagem com GPU e CPU, respecti-

vamente. As regressões comparadas com os resultados obtidos por cada abordagem

podem ser visualizadas na Figura 5.4. Realça-se que a abordagem com GPU obteve

um coeficiente de Pearson de 0.966, sendo assim a disposição de seus dados possuem

94,5% de proximidade em relação a uma função linear. Em adendo, a abordagem com

CPU obteve um coeficiente de Pearson no valor de 0,9999, alcançando uma proximi-

dade de 99,99% ao se comparar com uma curva de um polinômio de grau 2. Assim,
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a notação assintótica para a abordagem com CPU é O(nˆ2), enquanto na abordagem

com GPU é O(n).

Figura 5.4: Gráfico de regressão da abordagem com CPU vs abordagem com GPU de
100 mil a 1 milhão de sequências.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir das médias dos tempos de execução obtidos, calculou-se o speedup dos

casos de teste de 100 mil a 1 milhão de sequências. A equação do speedup pode ser

vista na Equação 5.1. Os valores de speedup dos casos com 100 mil sequências até 1

milhão podem ser analisados na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Speedup de todos os casos de testes de 100 mil a 1 milhão.

Nº de
sequências Speedup

100000 18,02
200000 17,95
300000 20,76
400000 21,24
500000 22,10
600000 22,68
700000 25,91
800000 31,26
900000 37,92

1000000 46,10

O menor speedup foi calculado para o caso com 200 mil sequência, sendo neste
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caso a abordagem com GPU 17,95 vezes mais rápida que a abordagem com CPU.

Entretanto, o maior speedup foi obtido no caso o qual utilizou-se 1 milhão de sequên-

cias, sendo neste com o uso de GPU foi 46,10 vezes mais rápida a execução do que

utilizando CPU. Dessa forma, ressalta-se a importância do presente trabalho, uma vez

que sequenciadores de nova geração geram milhares de sequências para análise, a

utilização de GPU é importante, pois possui uma arquitetura massivamente paralela,

otimizando o tempo de execução do método.

5.2.3 Método median-joining

Nos testes performados com o método median-joining, foram executados quatro

cenários, nos quais variou-se a divergência entre as sequências dentro do conjunto.

Esta divergência é determinada pelo número de nucleotídeos diferentes entre cada par

de sequência. Em cada cenário executou-se cinco testes, variando-se o número de

sequências dadas como entradas, no qual cada teste foi executado 10 vezes afim de

obter tempos de execução mais consistentes para análise. As sequências de haplótipos

utilizadas foram fornecidas pelo CDC e, anteriormente a execução dos testes, foram

passadas por um pré-processamento.

O pré-processamento funciona da seguinte forma:

• No primeiro cenário, não houve alterações nas sequências durante o pré-processamento.

• No segundo, alterou-se um nucleotídeo aleatório em cada sequência, afim de

aumentar suas divergências.

• No terceiro, alterou-se dois nucleotídeos de cada sequência de haplótipos, de

forma aleatória.

• Por fim, no quarto cenário, alterou-se três nucleotídeos em cada sequência, de

forma aleatória.
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Nas Tabelas 5.7, 5.8, 5.9 e 5.10 podem ser observados as médias dos tempos de

execução do método median-joining no primeiro, segundo, terceiro e quarto cenário,

respectivamente (Valor NC = Não Completado).

Tabela 5.7: Média dos tempos de execução do método median-joining.

Número de
Sequências Média (s) Desvio Padrão (s)

1000 206,16 2,401
2000 223,46 2,292
3000 244,31 5,173
4000 264,72 5,452
5000 293,55 4,551

Tabela 5.8: Média dos tempos de execução do método median-joining - Sequências
com alteração randômica de um nucleotídeo.

Número de
Sequências Média (s) Desvio Padrão (s)

1000 615,27 6,530
2000 1611,94 33,816
3000 2985,86 56,666
4000 NC NC
5000 NC NC

Tabela 5.9: Média dos tempos de execução do método median-joining - Sequências
com alteração randômica de dois nucleotídeo.

Número de
Sequências Média (s) Desvio Padrão (s)

1000 961,75 21,350
2000 NC NC
3000 NC NC
4000 NC NC
5000 NC NC



Capítulo 5. Resultados 54

Tabela 5.10: Média dos tempos de execução do método median-joining - Sequências
com alteração randômica de três nucleotídeo.

Número de
Sequências Média (s) Desvio Padrão (s)

1000 1578,61 28,293
2000 NC NC
3000 NC NC
4000 NC NC
5000 NC NC

Nota-se que no primeiro cenário, onde não houve alteração nas sequências utiliza-

das, o método median-joining conseguiu executar todos os casos de teste. Este com-

portamento ocorreu pois estas sequências fornecidas pelo CDC são haplótipos muito

próximos uns dos outros, ou seja, as sequências possuem distâncias com valores bai-

xos entre si, ao compará-las par-a-par. Porém, conforme aumenta-se a divergência

entre cada sequência, como acontece no segundo, terceiro e quarto cenário, em alguns

casos o método não conseguiu concluir seu processamento (NC - Não completado).

Como exemplo, no segundo cenário, visto na Tabela 5.8, o método median-joining

conseguiu completar o processamento com até 3000 sequências. Contudo, no terceiro

e quarto cenário (Tabela 5.9 e 5.10), o método median-joining conseguiu completar o

processamento apenas nas execuções utilizando 1000 sequências. Assim, destaca-se

que o método median-joining possui dificuldade ao ser executado com sequências que

possuem uma maior distância entre elas, o qual é um problema, pois ao se trabalhar

com milhares de haplótipos, a divergência entre as sequências acaba sendo variada.

Assim, na Tabela 5.11 observa-se os tempos de execuções da abordagem com CPU

e com GPU, com o uso dos mesmos conjuntos de sequências do primeiro, segundo,

terceiro e quarto cenário do método median-joining. Constata-se que, mesmo que

as sequências sejam mais distantes, os tempos de execução entre os cenários estão

próximos, sendo que em alguns casos, ao aumentar a divergência, o tempo de execução

diminuiu, como por exemplo pode ser visto ao comparar o caso de 5000 sequências

do segundo, terceiro e quarto cenário.
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Tabela 5.11: Média dos tempos de execução, em segundos, da abordagem com CPU
vs abordagem com GPU em todos os cenários.

Número de
Sequências

Primeiro Cenário Segundo Cenário Terceiro Cenário Quarto Cenário
CPU GPU CPU GPU CPU GPU CPU GPU

1000 4,31 4,55 2,91 3,08 2,86 3,03 2,82 3,00
2000 6,01 5,08 5,12 4,16 5,13 4,04 5,05 4,02
3000 8,71 5,60 8,71 5,59 8,56 5,20 8,34 5,12
4000 12,18 6,04 13,35 7,18 13,09 6,45 12,65 6,36
5000 16,28 6,20 19,51 9,32 18,93 8,01 17,96 7,70

Na Figura 5.5 é possível visualizar a diferença dos tempos de execução, no pri-

meiro cenário, entre as abordagens sequencial, GPU e do método median-joining.

Nota-se que, mesmo sem ocorrer alterações de nucleotídeos em cada sequência no

pré-processamento, o método median-joining obteve um pior desempenho que as ou-

tras abordagens.

Figura 5.5: Gráfico da abordagem sequencial vs abordagem com GPU vs Median-
joining.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Portanto, utilizando os dados do primeiro cenário, calculou-se o speedup das abor-

dagens com CPU e GPU, comparando com o método median-joining. A equação do

speedup pode ser vista na Equação 5.2. Nesta, a variável MJ representa o tempo de
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execução do método median-joining para o caso x, e a variável ABD o tempo de exe-

cução da abordagem com CPU ou com GPU para o caso x.

Speedup(x) =
MJ

ABD
(5.2)

Dessa forma, o speedup calculado é mostrado na Tabela 5.12. Analisando os da-

dos, destaca-se que o método median-joining obteve um desempenho de até 47,72 ve-

zes pior do que abordagem com CPU, e 47,27 vezes pior que a abordagem com GPU.

Assim, ressalta-se a importância de um método que possua, além de uma boa visua-

lização, um bom desempenho, devido ao volume de dados gerado por sequenciadores

de nova geração.

Tabela 5.12: Speedup abordagem com CPU e GPU vs método Median-joining

Número de
Sequências

Speedup
Median-joining vs CPU Median-joining vs GPU

1000 47,72 45,31
2000 37,13 43,98
3000 28,02 43,59
4000 21,72 43,82
5000 18,02 47,27
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Conclusão

Como conclusão, destaca-se a importância do método One-step para análise de

redes de haplótipos, pois este fornece uma estrutura natural, agrupando os haplóti-

pos que possuem ligações evolutivas mais próximas (PALMER et al., 2016), sendo

possível visualizar pequenas variações entre as sequências. Não obstante, não há um

método computacional consolidado na literatura para a construção deste tipo de rede.

Ademais, a utilização de GPU possibilita a comparação de milhares de sequências pa-

ralelamente, o que não é possível quando sistema usufrui apenas dos recursos da CPU,

devido ao número limitado de núcleos disponíveis.

O método proposto também possui vantagens sobre o método median-joining,

sendo este o que mais se destaca na literatura. Na visualização, o método One-step

não cria vetores medianos como ocorre com o método median-joining. Dessa forma,

constrói-se a rede com o conjunto de dados originais, sem qualquer suposição so-

bre suas origens ancestrais. Em relação ao desempenho, verificou-se que o método

One-step com GPU foi até 47 vezes mais rápido que o método median-joining, ao se

trabalhar com 5000 haplótipos.

Assim, ressalta-se que a utilização de placas gráficas otimiza o desempenho do

método, o qual é importante, devido aos sequenciamentos de nova geração que geram

milhares ou milhões de sequencias. Por fim, este método auxiliará profissionais da
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área biológica em estudos evolucionários, com um método robusto para análise das

relações entre as sequências envolvidas no cálculo da rede.

6.1 Contribuições Obtidas

São destacados nesta seção as contribuições no presente trabalho. A partir das

execuções realizadas e análises feitas, provou-se que é possível construir uma rede com

até milhões de sequências em um tempo factível, ao se utilizar um método eficiente.

O método One-step possui vantagens de desempenho, e visualização, sendo possível

visualizar sequências que estão estreitamente relacionadas sem qualquer suposição de

sua origem ancestral. Assim, profissionais da área biológica não ficaram limitados a

analisar uma rede com um pequeno número de sequências, o qual era um empecilho,

sendo necessário quebrar grandes conjuntos de sequências em vários menores para ser

possível analisa-los.

6.2 Trabalhos Futuros

Nos trabalhos futuros, pretende-se construir redes One-step em um ambiente 3d,

não apenas 2d como consta no presente trabalho. Ao se construir redes One-step com

milhares ou milhões de sequências, em um ambiente apenas 2d a sobreposição de nós

e arestas é inevitável, podendo tornar a rede confusa devido a quantidade de dados em

análise. Dessa forma, com o objetivo de evoluir ainda mais este projeto, será modelado

um algoritmo para construção de redes One-step 3d.
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